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RESUMO

A tecnologia de radio cognitivo tem sido uma importante area da pesquisa em telecomunicagdes para
a solucdo do problema da escassez espectral. Além de permitir a alocacdo dindmica do espectro
eletromagnético, os radios cognitivos devem ser capazes de coexistir com sistemas ndo cognitivos, ou seja,
devem ser capazes de identificar as transmissdes de sistemas nao cognitivos. Essa operacdo s € possivel
por meio do sensoriamento continuo do espectro eletromagnético. Neste contexto, este trabalho apresenta
um estudo detalhado sobre uma das técnicas propostas na literatura para o sensoriamento do espectro, a
técnica de deteccdo de energia.

Os fundamentos tedricos da deteccdo de energia sdo apresentados, bem como as desvantagens praticas
de sua utilizacdo: a incerteza do ruido e a falta de conhecimento sobre as larguras de banda dos sinais
presentes no espectro. Avalia-se o desempenho de uma técnica de deteccio automética da largura de banda
baseada na transformada wavelet, e sdo propostas alteracdes que a melhorem.

Este trabalho apresenta também trés estudos realizados com o intuito de diminuir a incerteza do ruido
e melhorar o desempenho do detector de energia. O primeiro consiste na utilizacdo de uma técnica de
estimagdo do ruido combinada com a técnica de detec¢do de energia. O segundo, na utilizacdo de uma
técnica de supressdo do ruido, também combinada com a técnica de detec¢do de energia. O terceiro, € a
avaliacdo de uma forma alternativa de deteccdo de energia, baseada na estimacao bayesiana.

Por fim, sdo apresentados resultados do desempenho de algumas técnicas de deteccdo apresentadas no
trabalho em relacdo ao espectro medido nas faixas VHEF, very high frequency, e UHF, ultra high frequency.



ABSTRACT

Cognitive radio technology has been an important research topic in telecommunications to solve the
problem of spectrum scarcity. While cognitive radios allow the dynamic spectrum allocation, they must be
able to coexist with non-cognitive systems, ie, they must be able to identify transmissions of non-cognitive
systems and avoid interfering with them. This operation is only possible through the continuous sensing
of the available spectrum. Under these conditions, this work presents a detailed study about one of the
techniques proposed in the literature for spectrum sensing, the energy detection technique.

The fundamentals of energy detection are presented, and also its practical disadvantages, such as noise
uncertainty, and lack of information about primary signals bandwidth. The performance of an automatic
bandwidth detection technique based on the wavelet transform is evaluated, and some modifications for its
improvement are proposed.

This work also presents three suggestions to reduce noise uncertainty, and consequently improve the
performance of the energy detection technique. The first one is related to the use of a noise estimation
technique combined with energy detection. The second one investigates the use of a denoising technique
before energy detection. And the third one presents the evaluation of an alternative energy detection
technique, based on bayesian estimation.

Finally, the performance of two of the presented techniques are evaluated in relation to a measured
spectrum, at the UHF and VHF frequency bands.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A coordenacdo ao uso do espectro eletromagnético, em um nivel internacional, é realizada pela
ITU (International Telecommunications Union), agéncia das Nagdes Unidas responsdvel por assuntos
tecnoldgicos, de informagdo e de telecomunicagdes. O controle ao uso desse recurso, contudo, é feito de
forma soberana por cada pais por meio de suas agéncias reguladoras, como a ANATEL (Agéncia Nacional
de Telecomunicagdes) e a FCC (Federal Communications Commission), que regulam a utilizagdo deste
recurso escasso no Brasil e nos Estados Unidos, respectivamente.

Atualmente, a politica de alocagdo do espectro adotada € uma politica fixa, conhecida como FSA
(fixed spectrum allocation). Nessa politica, o espectro eletromagnético é subdividido em bandas que
sdo destinadas a diversos tipos de servico. A autoriza¢do ao uso do espectro eletromagnético possui
prazo determinado e, em geral, é expedida de acordo com a regido onde o sistema transmissor estd
instalado. Dentro dessa regido e durante o periodo de vigéncia dessa autorizagdo, somente a concessiondria
ou permissiondria para qual a autorizacdo foi expedida deverd ter acesso aos recursos do espectro
eletromagnético, mesmo que o recurso seja subutilizado ao longo do tempo. Inicialmente, a politica
adotada foi suficiente tanto para evitar a interferéncia entre os diversos sistemas que utilizavam o espectro
eletromagnético, quanto para atender a demanda por servicos de comunicagdo sem fio.

Devido a evolugdo continua das tecnologias de comunicag@o sem fio observada atualmente, o cendrio
de utiliza¢do do espectro eletromagnético modificou-se substancialmente. No Brasil, por exemplo, somente
em 2008, a penetracdo do celular por habitante cresceu 20,82%, ou seja, a cada grupo de 100 pessoas, a
densidade de acessos que, no comeco do ano era igual a 68,2, chegou a 82,44 no final deste mesmo ano. [9].
Em novembro de 2009, a densidade de acessos por grupos de 100 habitantes chegou a 87,6. Ja no Japdo, a
quantidade de acessos a Internet pelos aparelhos celulares que representava 40% do total em 2003, superou
a quantidade de acessos realizados por computadores em 2007 [10]. Apesar dos esforcos da industria e
da pesquisa em melhorar a eficiéncia espectral dos novos sistemas de comunica¢do, o aumento da taxa de
transmissao ainda reflete em um aumento da banda necesséria para sua transmissdo. A crescente demanda
por frequéncias de transmissao, aliada a oferta fixa gera o fendmeno conhecido como escassez espectral.
Um dos efeitos mais imediatos da escassez de recursos € o aumento de prego, que pode ser observado no
Brasil em 2007, ano em que a ANATEL arrecadou mais de R$ 5,3 bilhdes com o leildo das licengas de
telefonia mével de terceira geracdo, o 3G [11].

Além de restringir a oferta do espectro eletromagnético, a politica que outrora fora adequada ao perfil
de utilizacdo do recurso, atualmente, nao € eficiente. Estudos mostram que a utiliza¢do do espectro alocado
varia entre 15% e 85% ao longo do dia [12]. Apesar de estar reservado e ndo utilizado em determinados
periodos do dia, o espectro ndo pode ser reutilizado por outros sistemas.

Nesse contexto, surge uma proposta diferente de alocacdo do espectro, a alocacdo dindmica que é
conhecida como DSA (dynamic spectrum access). Essa nova politica sugere que o recurso seja utilizado de
forma oportunista, ou seja, o acesso ao espectro se daria em fung¢do da demanda de sua utilizagao e as faixas
do espectro ndo estariam mais totalmente reservadas a determinados tipos de servico. Atualmente, um
exemplo desse tipo de alocacdo existe na faixa de 2,4 GHz, uma faixa de uso nio licenciado, compartilhada
por sistemas de telefone sem-fio, WLAN 802.11 e bluetooth. Além de modificar radicalmente a forma
de regulamentag@o do uso do espectro, a nova politica sugere uma mudanca substancial no projeto dos
dispositivos receptores e transmissores. Redes de acesso dindmico ao espectro, teriam de ter, entre outras,
as capacidades de:



e sensoriamento do espectro: a rede deve ser capaz de detectar por¢des disponiveis do espectro sem
que haja interferéncia com os sistemas que o est@o utilizando;

e gerenciamento do espectro: apds a fase do sensoriamento, € necessdrio analisar o espectro
disponivel e utiliza-lo de acordo com a demanda de transmissao;

e mobilidade espectral: a rede deve estar atenta as alteracdes de demanda/utilizag@o do espectro para
que, caso seja necessario, modifique os parametros de transmissdo dos dispositivos;

o compartilhamento do espectro: a rede deve compartilhar o espectro de forma justa com os outros
sistemas e redes que desejarem utiliza-lo.

Apesar de sugerir uma maior flexibilidade na alocacdo do espectro, a politica DSA ndo prevé que o
controle total da utilizagdo do espectro seja transferido as redes de comunicagdo. O proposto € o encontro
do meio termo entre a alocacdo fixa e a alocagdo dindmica, ou seja, atividades como gerenciamento e
compartilhamento do espectro seriam de responsabilidade de organismos reguladores e operadoras de redes
de comunicacdo. O radio cognitivo [13] surge como sugestdo técnica para a implementacdo das politicas
de uma rede de alocagcdo dindmica ao espectro. Esses radios sdo dispositivos inteligentes, definidos por
software, capazes de perceber o ambiente de propagacdo e alterar seus pardmetros de transmissao, de forma
ando interferir aos sistemas ja existentes no espectro de interesse. Apesar de as funcionalidades e requisitos
desses rddios estarem bem definidos na literatura, ainda sdo grandes seus desafios de implementacao.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Uma das principais restricdes a adog@o de uma politica de acesso dindmico ao espectro é a garantia de
que ndo haverd interferéncia entre os diversos sistemas. Caso ndo se consiga garantir que a rede DSA ndo
interfira com os sistemas legados FSA, ndo haverd interesse nenhum na alteracdo da politica atual, ja que
redes com ambas politicas de alocacdo do espectro deverdo coexistir.

Nesse contexto, o sensoriamento do espectro surge como uma das principais funcionalidades das redes
DSA. Nessa etapa, sdo identificadas as oportunidades de transmissdo, ou spectrum holes, por¢des do
espectro eletromagnético que nao sio utilizadas em um dado instante de tempo. Caso o sensoriamento
do espectro ndo seja eficiente, os radios ndo serdo capazes de perceber as oportunidades de transmissao, ou
pior, podem nio ser capazes de identificar quando o espectro € utilizado, o que traria a falsa idéia de que o
espectro esta disponivel quando nao esta.

O estudo de técnicas eficientes que possam ser implementadas em tempo real e consigam detectar
transmissdes com alta probabilidade é de fundamental importancia para redes de radio cognitivo.

1.3 OBJETIVOS

Entre as técnicas apresentadas na literatura, encontra-se a deteccao de energia, uma técnica de detecc¢do
simples, apesar de ser pouco robusta a incerteza do ruido, mas ainda assim bastante interessante dentro
do contexto de rddio cognitivo, devido a sua simplicidade de implementagdo. Como objetivo inicial,
este trabalho se propde a apresentar a técnica de deteccdo de energia e abordar, principalmente, suas
desvantagens.

Como segundo objetivo, destaca-se a apresentacdo e andlise de uma técnica de deteccdo da banda de
sensoriamento baseada na transformada wavelet. Por meio de simula¢cdes computacionais serd avaliado
o desempenho da técnica de referéncia e, posteriormente, serdo propostas algumas modificagdes que a
melhorem.



Por fim, a dissertacdo tem como objetivo a investigagdo do desempenho da técnica de deteccdo de
energia em situagdes mais proximas da realidade, em que o receptor desconhece as caracteristicas dos sinais
primdrios sensoriados, e hd necessidade de estimagdo de alguns pardmetros. O desempenho do detector
de energia combinado com técnicas de estimacio e supressao do ruido € avaliado. Por fim, apresenta-se o
estudo da técnica de detec¢@o de energia robusta, que a principio é imune a incerteza do ruido.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta dissertacdo estd dividida em seis capitulos. O presente capitulo, o capitulo 1, traz a contextualiza-
¢a0, os objetivos e a organizacdo do trabalho.

O capitulo 2 introduz os principais conceitos de rddio cognitivo, como o ciclo cognitivo e a
reconfigurabilidade. Neste capitulo, é dada atenc¢do especial a etapa do ciclo cognitivo conhecida como
sensoriamento do espectro. Sao apresentados os requisitos, desafios e formas de implementacao.

O terceiro capitulo trata da deteccdo de energia. Sao abordados conceitos de teste de hipotese
fundamentais para a compreensdo da técnica. Neste capitulo, também sdo introduzidos os problemas da
técnica em relacdo a incerteza do ruido e ao desconhecimento da largura de banda dos sinais sensoriados.

Em seguida, o quarto e o quinto capitulo analisam solugdes abordadas na literatura para resolver
os aspectos negativos da deteccdo de energia. O capitulo 4 aborda uma proposta para o problema do
desconhecimento da largura de banda dos sinais sensoriados, uma técnica de detec¢do automaética da banda
baseada na transformada wavelet. J4 o capitulo 5, trata da andlise de desempenho de técnicas sugeridas
para transpor a incerteza do ruido. No capitulo 5 também sdo apresentados os resultados de desempenho
das técnicas em faixas medidas do espectro eletromagnético, em frequéncias UHF e VHF.

Por fim, o capitulo 6 traz as conclusdes e as propostas de trabalhos futuros.



2 SENSORIAMENTO DO ESPECTRO

2.1 INTRODUGAO

Este capitulo tem por objetivo introduzir os principais conceitos de rddio cognitivo, uma das tecnologias
que permitird a alocacdo dindmica do espectro eletromagnético, por meio da interacdo entre o ambiente de
propagacdo e do rddio e da reconfiguracdo do transmissor. Essa interagdo ocorre de acordo com uma série
de etapas conhecidas como o ciclo cognitivo, fundamental para que o rddio consiga utilizar o espectro de
forma eficiente.

A primeira etapa do ciclo cognitivo é o sensoriamento do espectro, responsavel pela realizacdo de
medidas que caracterizem o espectro eletromagnético. E importante ressaltar que todas as outras etapas do
ciclo dependem das informagdes coletadas durante o sensoriamento, o0 que torna esta etapa fundamental
para a operagdo do radio cognitivo.

Por sua relevancia, o sensoriamento do espectro serd tratado em detalhes a partir da se¢do 2.4,
onde apresentar-se-30 0s principais requisitos desta etapa, seus desafios e, principalmente, suas formas
de implementacdo, as técnicas de sensoriamento do espectro. Por fim, serd apresentado um quadro
comparativo entre as técnicas de sensoriamento abordadas.

2.2 RADIO COGNITIVO

A tecnologia de rddio cognitivo, definida primeiramente por Joseph Mitola III e Gerald Q. Maguire
em 1999 [13] surge como um novo paradigma das telecomunicac¢des. Segundo Mitola, raddio cognitivo é
"um rddio que pode mudar seus pardmetros com base na interacdo com o ambiente no qual ele opera".
Haykin [14] estendeu a defini¢ao de rddio cognitivo: "Rddio Cognitivo é um sistema de comunicagdo sem
fio que estd atento ao ambiente externo e (...) adapta seus estados internos as variacoes estatisticas nos
estimulos de RF, através da alteragdo dos respectivos pardmetros (poténcia de transmissdo, frequéncia da
portadora, modulacdo), em tempo real, com dois objetivos principais: comunicacdo altamente confidvel,
onde e quando for necessdrio, e utilizacdo eficiente do espectro de rddio".

Desse conceito, inferem-se duas das principais caracteristicas dos radios cognitivos a capacidade
cognitiva e a reconfigurabilidade, definidas a seguir:

e Capacidade cognitiva: refere-se a habilidade de capturar informacdes sobre o ambiente de
propagacao através da sua observacao.

e Reconfigurabilidade: A partir das informagdes obtidas na fase anterior, os pardmetros de
transmissdo do rddio sdo adaptados as novas condi¢des do canal. O rddio pode ser reprogramado
para transmitir e receber informagdes em diversas frequéncias e para usar diferentes tecnologias de
transmissdo, que sejam suportadas pelo seu hardware.

A tecnologia de radio definido por software permite ao radio cognitivo a reconfigurabilidade, enquanto
a capacidade cognitiva, que permite que o rddio interaja em tempo real com o ambiente de propagacao,
é implementada através de processamento de sinais e técnicas de aprendizagem de maquina. O processo
cognitivo € iniciado com a simples observacdo do ambiente e termina com uma a¢do, ou seja, com a
alteracdo dos pardmetros de transmissio ou de recepgao.

Uma rede de rddios cognitivos, ou rede RC, é geralmente subdividida em duas sub-redes: uma priméria



e outra secunddria. A rede primdria é aquela para a qual j4 existe uma infraestrutura construida e que detém
o dominio exclusivo sobre determinada faixa do espectro. Os usudrios dessa rede sdo os chamados usudrios
primdrios ou licenciados (provedores de servicos de telefone celular, transmissoras de televisdo etc). A
comunicagdo desses usudrios € considerada de alta prioridade e, portanto, deve ser minimamente interferida
pela rede secunddria. Além disso, os usudrios primdrios nao precisariam de nenhuma modifica¢do ou
funcdo adicional para coexistir com os usudrios secunddrios. Ja a rede secunddria é a rede de radios
cognitivos, que usard de forma oportunista os recursos subutilizados da rede primdria. Seus usudrios sao
conhecidos como usudrios secunddrios ou usudrios ndo licenciados, e sua comunicacgdo deve ser totalmente
adaptada para garantir a prioridade da comunicag¢do dos usudrios primarios [13].

2.2.1 Capacidade Cognitiva

A capacidade cognitiva é comumente representada por meio do ciclo cognitivo, que resume as
principais acdes desempenhadas pelo radio até que seus pardmetros de transmissao sejam reconfigurados
[15]. O ciclo permite interacdo em tempo real com o ambiente de transmissdo, por meio da identificagdo
dos parametros de transmissao e finalmente, com a adaptagdo a este ambiente. As trés principais fases sdo
o sensoriamento, a andlise e, por fim, o gerenciamento do espectro. Um diagrama do ciclo cognitivo estd
ilustrado na Fig. 2.1.

Ambiente de
Radio

Informacies de Trafego,
estatisticas do canal,
spectrum holes

Sensoriamento

Informagio sobre os
spectrum holes

Figura 2.1: Ciclo cognitivo.

Nesse contexto, a primeira fase do ciclo, o sensoriamento do espectro, consiste na observagdo do
ambiente de radiofrequéncia, de tal forma que se identifiquem as oportunidades de transmissdo, os
spectrum holes. Posteriormente, essa informagdo é analisada na fase de andlise do espectro, onde sdo
identificadas as principais caracteristicas dos canais disponiveis como interferéncia, path loss, holding
time, taxa de erros etc. A informagdo mais importante derivada desse processo de andlise do espectro € a
capacidade de cada canal. Por fim, informacdes do sensoriamento e da etapa de andlise sdo combinadas
com os requisitos de transmissdo e, na fase de gerenciamento do espectro, € tomada a decisdo de qual
spectrum hole serd utilizado, ou seja, é executada a a¢do de ocupar o canal.

2.2.2 Capacidade de Reconfiguracao

A capacidade de reconfigura¢do do rddio cognitivo é implementada por meio da tecnologia de rddio
definido por software [15]. Em radios de comunica¢do convencionais, os componentes (misturadores,



filtros, amplificadores, moduladores/demoduladores, etc.) sdo implementados em hardware. Resumida-
mente, um radio definido por software ¢ um radio em que algumas ou todas as fun¢des da camada fisica
sdo definidas por software [16, 17].

2.2.3 Arquitetura do Radio Cognitivo

Com base no ciclo cognitivo, foi proposta a arquitetura para o radio cognitivo, apresentada na Fig. 2.2
[18].

O médulo de identificagdo de oportunidades é responsdvel por determinar se uma faixa do espectro
estd livre ou ndo. Essa informagao é retirada do processo de sensoriamento do espectro e da estimacao
do tempo de duracdo dessas oportunidades. Esse mdédulo é composto em parte pelo sensoriamento de
espectro e em parte pela andlise do espectro, mostrados na Fig. 2.1. Esses resultados sdo, posteriormente,
enviados ao médulo de gerenciamento de oportunidades, que combina os resultados da andlise com as
politicas de alocag@o do espectro definidas por 6rgios reguladores como FCC, ANATEL e outros. Esse
mddulo corresponde a etapa de andlise do ciclo cognitivo, que executa o gerenciamento do espectro. Por
fim, a camada fisica flexivel é reconfigurada com as informagdes provenientes da etapa de gerenciamento
do espectro.

Interacio com paoliticas
de alocacao do espectro

w F
.E 2 v
3] » Geréncla de
E 5 oportunidades
i
85 '

Camada Fisica Flexival

Figura 2.2: Arquitetura do radio cognitivo.

O sensoriamento pode ser feito com duas arquiteturas: rddio dnico e rddio duplo, de acordo com [18].

Na arquitetura de radio Unico, o préprio radio de comunicagao é responsavel por fazer o sensoriamento
do espectro. O médulo de gerenciamento do espectro reserva certas por¢des do tempo, um time slot por
exemplo, para o sensoriamento das bandas de interesse. Essa informacdo é posteriormente passada para
as outras etapas do ciclo cognitivo (Fig. 2.1). A principal vantagem dessa arquitetura € que s6 requer
um radio, o que proporciona uma maior simplicidade no projeto do sistema transmissor. A desvantagem
é que o radio deve reservar alguns instantes do tempo para observar o ambiente, ou seja, seu tempo de
transmissdo e recep¢do € diminuido com a tarefa do sensoriamento do espectro. Adicionalmente, o radio
deve ser capaz de comparar suas medi¢des atuais com as antigas e estimar o comportamento desse canal
no futuro.

A eficiéncia de transmissdo nesse radio varia de acordo com :

It

ttx + [sens

Rcanala (2 1)

em que #;, € o tempo utilizado para a transmissao e recepcao dos dados, R..,.; € a capacidade do canal e
tsens € O tempo gasto com o sensoriamento do canal de interesse. Infere-se da Eq. (2.1) que, quanto maior



é o tempo gasto com o sensoriamento, nessa arquitetura, menor € a eficiéncia de transmissao do radio
cognitivo.

J4 na arquitetura de rddio duplo, cada rddio dispositivo cognitivo possui duas interfaces de radio:
Uma ¢ utilizada exclusivamente para o sensoriamento e a outra ¢ dedicada a transmissdo de dados. O
mddulo de gerenciamento do espectro ndo precisa reservar um time slot para o sensoriamento, entdo a
eficiéncia de transmissdo nao € diminuida nesse caso. Contudo, a desvantagem da arquitetura € o aumento
da complexidade do projeto do rddio e o aumento do custo e algumas restricdes de poténcia de transmissio
no radio cognitivo.

2.3 OPORTUNIDADES DE TRANSMISSAO

As oportunidades de transmissdo, ou spectrum holes, representam oportunidades potenciais de
utilizagdo do espectro com a minima interferéncia nos sistemas primdrios, e sdo consideradas regides
multidimensionais na frequéncia, tempo, espaco, codigo e angulo [1, 19]. A principal fun¢do do
sensoriamento de espectro € identificar os spectrum holes e caracterizé-los.

Para se compreender as regides multidimensionais de um spectrum hole, deve-se partir do principio
de que o espectro estd subdividido em bandas de utilizagdo e que, dependendo do sistema autorizado,
essa banda pode ainda ser subdividida em canais. Um dos segmentos da banda ndo licenciada ISM
(Industrial, Scientific and Medical), entre 2,400 GHz e 2,483 GHz, por exemplo, é subdividida em 13
canais sobrepostos de 22 MHz, nos sistemas WLAN, Wireless Local Area Network 802.11b e 802.11g,
como apresentado na Fig. 2.3. Para efeito de exemplificagdo, em um primeiro momento, considera-se que
a transmissdo sO possa ser feita em canais ndo sobrepostos. Na situacdo da Fig. 2.3, tem-se que apenas o
canal 1 estéd sendo utilizado em um determinado instante. Nesse caso, € possivel utilizar os canais conjuntos
de canais ndo sobrepostos, como os canais 6 e 11,7 e 12 ou 8 e 13, por exemplo.

Os canais 6 e 11, 7 e 12 ou 8 e 13 sdo oportunidades de transmissdo no tempo e na frequéncia.
Oportunidades de espectro nessas dimensodes surgem do fato que nem todos os canais estdo sendo utilizados
simultaneamente; logo, alguns desses canais podem ser utilizados de forma oportunista, como também esta
exemplificado na Fig. 2.4.

| Canal 1 |
| Canal 2 |
| Canal 3 |
| Canal 4 |
| Canal 5 |
| Canal 6 |
| Canal 7 |
| Canal 8 |
| Canal 9 |
| Canal 10 |
| Canal 11 |
[ Canal 12 |
[ Canal 13 |
< 22 MHz .
2,401 GHz 2,483 GHz

Figura 2.3: Divisdo da banda ISM por sistemas 802.11 be 802.11 g.

Considerando a Fig. 2.3, que mostra a canalizacio dos sistemas IEEE 802.11b e 802.11g, supde-se
que em determinada localidade os canais 1, 6 e 11 estejam sendo utilizados. Nesse caso, pode-se dizer
que ndo existem oportunidades de uma nova transmissdo. Contudo, sabe-se que o alcance de redes como
essas € relativamente limitado a uma distancia de aproximadamente 100 metros. Entdo, em uma regido
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Figura 2.4: Oportunidades de transmissdo no dominio do tempo e no dominio da frequéncia.

que esteja a uma distancia maior ou igual ao raio de cobertura do transmissor dessa rede, o access point,
pode-se dizer que todos os 13 canais sdo oportunidades de transmissao, ou seja, todos os 13 canais podem
ser classificados como spectrum holes.

Do exemplo acima, pode-se ressaltar a terceira dimensao dos spectrum holes, a posi¢ao geografica, ou o
espaco, ilustrada na Fig. 2.5 (a). Nesse caso, tem-se que em algumas localidades o espectro é utilizado em
um dado instante de tempo, e em outras ndo. Atualmente, a dimensao espacial pode, ainda, ser explorada
de uma nova forma, com a utilizacdo de antenas inteligentes que podem conformar o feixe de radiacdo
(beamforming) e, dessa forma, focalizar a radiagdo no terminal desejado. Sendo assim, alguns autores
definem o angulo como uma nova dimensdo das oportunidades de transmissdo [1, 19]. Dessa forma,
quando o usudrio primdrio estiver transmitindo em uma direc@o, os usudrios secundarios podem aproveitar
as outras dire¢des para utilizar o espectro [14, 20]. Esta situacao € ilustrada na Fig. 2.5 (b).
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Figura 2.5: Oportunidades de transmissao no espago (a) Por separacdo geografica, (b) Por conformacao de
feixe ou angulo.

Por fim, a dltima dimensao de caracterizacdo dos spectrum holes é a dimensao de cédigo. O espectro
em uma faixa larga pode ser utilizado por técnicas de espalhamento espectral, o CDMA (code division
multiple access), por exemplo, ou por técnicas que utilizam o salto em frequéncia (frequency hopping).
Contudo, o uso por tecnologias dessa natureza nao significa que o espectro nio estd disponivel nessa
banda. Transmissdes simultdneas que ndo interfiram com os usudrios primdrios sdo possiveis no dominio
do cédigo, caso seja utilizado um cédigo ortogonal aqueles utilizados pelos usudrios primarios, como
exemplificado pela Fig. 2.6.

E importante notar que o compartilhamento do espectro em qualquer uma das dimensdes citadas
dependera fortemente de alteracdes nas regras de utilizacdo do espectro atuais. Por exemplo, no caso
do compartilhamento de spectrum holes no dominio do c6digo, em que as mesmas frequéncias poderao ser
compartilhadas por usudrios primdrios e secundarios, é provavel que existam conflitos juridicos entre as
operadoras que detém a autorizagc@o ao uso do espectro eletromagnético, e aquelas que o utilizam de forma
oportunista, de acordo com o modelo atual de utilizacdo do espectro eletromagnético.
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2.4 SENSORIAMENTO DO ESPECTRO

2.4.1 Requisitos do Sensoriamento do espectro

Os algoritmos de sensoriamento do espectro devem possuir trés caracteristicas principais:

e rapidez: a utilizacdo do espectro eletromagnético € bastante varidvel, seja porque novas transmis-
sOes se iniciam a cada instante, seja pela prépria natureza da propagacdo em meios ndo guiados.
Nesse contexto, os algoritmos de sensoriamento do espectro devem ser rdpidos o bastante para
permitirem que essas variacdes sejam percebidas pelo radio cognitivo;

e robustez: as técnicas de sensoriamento devem ser capazes de reconhecer o sinal do sistema primdrio
mesmo nas piores condi¢des de propagacdo, sombreamento e desvanecimento, ji que uma das
principais premissas do radio cognitivo € que eles ndo interfiram com os sistemas primarios;

e acuracia: as técnicas devem ser capazes de identificar com precisdo o estado do canal sensoriado.
Devem priorizar a ndo interferéncia com sistemas primadrios, ou seja, devem identificar transmissdes
de sistemas primdrios com alta probabilidade. Além disso, devem identificar oportunidades de
transmissao também com alta probabilidade, ou seja, devem manter baixa a probabilidade de alarme
falso, situag@o em que se classifica um canal como ocupado, quando na verdade ele esté vazio.

Apesar do sensoriamento do espectro ser tradicionalmente entendido como a medicdo de contetido
espectral, ou somente como a medi¢do da energia de radiofrequéncia, em rddio cognitivo, o sensoriamento
do espectro deve ser mais detalhado, ou seja, também deve permitir que se caracterize em detalhe os sinais
que ocupam o espectro eletromagnético. E interessante que na etapa de sensoriamento do espectro seja
obtida a maior quantidade de informagdes possivel sobre o espectro de interesse. Nesse sentido, sugere-se
que o sensoriamento seja feito em duas etapas, uma grosseira e outra refinada [21, 22].

A etapa grosseira € responsavel somente por identificar quais canais estdo sendo utilizados em um dado
instante de tempo. Como o ambiente de propagagdo varia constantemente, ¢ interessante que esta etapa
seja realizada continuamente, que sua complexidade seja baixa e que sua capacidade de deteccio seja alta.

A etapa refinada consiste na caracterizagdo dos sinais ocupantes dos canais identificados na etapa
grosseira, através da extracdo e caracterizacio das features dos sinais medidos na etapa anterior. Por
sua complexidade, a etapa refinada s6 é realizada apds a etapa grosseira, naqueles canais que forem
considerados ocupados, para poupar os recursos do radio cognitivo.

As duas etapas de detecgdo sdo controladas pela camada de controle de acesso ao meio, MAC (Medium
Access Control), que utiliza as informacdes da etapa de detec¢do grosseira para coordenar a etapa de
deteccdo refinada. A Fig. 2.7 ilustra o sensoriamento do espectro em duas etapas.
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Figura 2.7: Arquitetura de sensoriamento do espectro em dois estigios.

2.4.2 Classes de Sensoriamento do Espectro

Atualmente, o modelo de compartilhamento do espectro é baseado na ideia de que existem sistemas
com o direito ao uso do espectro e sistemas que o utilizam de forma oportunista. Sendo assim, uma das
formas de se fazer o sensoriamento do espectro € identificar a presenga dos usudrios primérios. Caso nao
seja detectada sua presenca, assume-se que aquele recurso estd disponivel e que pode ser utilizado pela
rede secundéria. O diagrama da Fig. 2.8 mostra as principais classes de sensoriamento do espectro.

Sensoriamento do
Espectro
I

Detecgao
Detecgdo de Deteccdo baseada em
Transmissor Cooperativa interferéncia

Figura 2.8: Classes de sensoriamento do espectro.

2.4.2.1 Detecgéo do Transmissor

A forma mais eficiente de identificar os spectrum holes é detectar os usudrios primdrios que estdo
transmitindo dentro da 4drea de comunicacdo do rddio-cognitivo. Na verdade, contudo, a obtencdo de
uma medida direta do canal entre o receptor primario e o transmissor ¢ dificil para o rddio cognitivo.
Trabalhos recentes [1, 2, 22, 23] focam a detec¢do de transmissores das redes primdrias, baseados em
observagoes locais dos radios cognitivos. A esse conjunto de técnicas, dd-se o nome de técnicas de detec¢do
do transmissor. Por serem foco deste trabalho as técnicas de detec¢do do transmissor serdo detalhadas na
secdo 2.5.

2.4.2.2 Deteccao Cooperativa

A posicdo dos receptores primdrios pode ser desconhecida para os rddios cognitivos, ji4 que uma das
arquiteturas sugeridas para radios cognitivos nfo prevé sinalizacdo entre as redes primdria e secundéria
[24]. Consequentemente, a deteccdo do radio cognitivo deve se basear em observacdes locais de sinais
desvanecidos do transmissor primdrio. Contudo, a rede secunddria € separada fisicamente da rede primaria,
ou seja, ndo hé interagdo entre elas. Entdo com a detec¢do do transmissor, o usudrio secundario ndo pode
evitar interferéncia devido a falta de informacao do sistema primério, como no caso apresentado na Fig.
2.9.

Nessa figura o transmissor secundario supde que o canal de transmissdo estd livre, j4 que ndo consegue
detectar a transmiss@o primadria, que estd fora da sua drea de sensoriamento. Dessa forma, o receptor do
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Figura 2.9: Incerteza no receptor.

sistema primdrio serd interferido, ja que estd dentro da drea de cobertura tanto da transmissdo primdria
quanto da secunddria. A esse problema di-se o nome de incerteza do receptor. Além do problema da
incerteza no receptor, o usudrio secunddrio ndo pode evitar o problema do terminal escondido, situacdo em
que o radio cognitivo estd préximo ao receptor, mas estd sombreado em relagdo ao transmissor cujo sinal
deve ser detectado. Essa situacdo € ilustrada na Fig. 2.10.

Usuario Secundario —
sombreado em relacdo ao
transmissor primario
Transmissor primario

Interferéncia entre o sistema
primario e secundario

Figura 2.10: Incerteza devido ao sombreamento.

A deteccdo cooperativa assume que existe sinalizacdo entre os dispositivos secunddrios para compar-
tilhamento de suas medi¢des individuais. Dessa forma, a decisdo de ocupar ou ndo o espectro é tomada
de acordo com as medi¢des individuais em conjunto com as medicdes de outras estacdes secunddrias, € o
processo de sensoriamento é muito mais preciso que o anterior. Nesse cendrio, pode-se resolver tanto o
problema do terminal escondido quanto o problema da incerteza no receptor, através do compartilhamento
de informacdes de sensoriamento. Uma das alternativas para a implementagao da detec¢do cooperativa é a
utilizacdo de uma rede de sensores, responsaveis por prover informacdes atualizadas sobre a utilizacido do
espectro [25].

A deteccdo cooperativa pode ser implementada tanto de uma forma centralizada quanto distribuida
[22, 24]. Na primeira, hd uma estag¢do central que recebe as informacdes do sensoriamento dos terminais
cognitivos e aloca o espectro livre; na segunda, ha troca direta de informagao entre os terminais cognitivos.

Supondo que o canal de comunicagdo entre os usudrios secunddrios seja perfeito, as probabilidades de

deteccdo e alarme-falso tornam-se [26]:

NM

Pp=1-[[(1-Pp), (2.2)

i=1
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Ny
Ppa=1- l_[(l = Pra,), (2.3)
i=1
em que N, € a quantidade total de rddios cooperativos € Pry, € Pp, sdo as probabilidades de alarme falso
e deteccdo individuais, respectivamente. Pode-se inferir, das Eqgs. (2.2) e (2.3) que a cooperacdo melhora
o desempenho das técnicas de sensoriamento individuais. Por exemplo, seja Pp, = 0,9 Vi < N, e que
a quantidade de usudrios seja N, = 5. Nesse caso, a probabilidade de detec¢do passaria de seu valor
individual, Pp, = 0,9 para seu valor cooperativo: Pp =1 - (0,1 Y = 0,99999 .

Apesar do ganho introduzido pela cooperagdo entre os terminais cognitivos, devem ser considerados os
custos da cooperacdo, como o aumento do consumo da bateria, por exemplo, e as melhores estratégias de
fusdo dessas informagdes [27]. Além disso, os rddios cognitivos podem nio ter uma estrutura de hardware
dedicada para cooperacio, ou seja, as informacdes de cooperacdo e os dados de transmissdo deverdo ser
multiplexados, causando degradac¢do no trhoughput do usudrio cognitivo.

2.4.2.3 Deteccao baseada em interferéncia

Recentemente, na tentativa de revisar as politicas de alocagdo do espectro para se adaptar as mudancas
de sua ocupagdo observadas nos dltimos anos, a FCC prop6s um novo modelo de medi¢do da interferéncia
conhecido como temperatura de interferéncia [28]. Temperatura de interferéncia ¢ uma medida da poténcia
de RF, radio frequéncia, gerada por emissores indesejados em conjunto com fontes de ruido presentes no
sistema receptor por unidade de frequéncia. Mais especificamente, é a temperatura de ruido equivalente no
receptor, medida em kelvin.

As emissOes de transmissores indesejados podem incluir interferéncia co-canal, ou interferéncia por
canal adjacente e, a principio, essa medida seria feita em receptores em diversas localidades e esses valores
seriam combinados para estimar, em tempo real, a condi¢do do ambiente de RF.

Tradicionalmente, os organismos reguladores controlam a interferéncia através da coordenagdo de
bandas de operagdo, poténcia irradiada, emissdes fora da banda e localizag@o de transmissores individuais.
Em outras palavras, a interferéncia é regulada de maneira centralizada no transmissor. Em oposicao a esse
modelo, a abordagem proposta pela FCC regula a interferéncia nos receptores, onde ela é mais danosa.

Nesse novo modelo, fixa-se um nivel mdximo de ruido para uma banda do espectro. Novos sistemas
podem ocupar aquele espectro em conjunto com os sistemas legados, desde que o limite imposto para a
temperatura de interferéncia ndo seja ultrapassado. A detecc¢io de oportunidades, nesse caso, dar-se-ia pela
medicao da temperatura de interferéncia. Caso o valor medido esteja abaixo do limite fixado, considera-se
que aquele canal estd livre. A Fig. 2.11 ilustra a detecc¢do por temperatura de interferéncia.

F Y

Limite da
temperatura de
Sinal Licenciado interferéncia

Poténcia

Oportunidades

Limite Antigo da FCC
Distdancia do transmissor

Figura 2.11: Poténcia no receptor em funcio da distincia do transmissor. Adaptado de [1].
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2.4.3 Desafios do sensoriamento do espectro

Nesta secdo, serdo abordados os principais desafios encontrados por técnicas de sensoriamento do
espectro para atingir, simultaneamente, os requisitos de acurdcia, robustez e rapidez.

2.4.3.1 Requisitos de hardware

Em sistemas de comunicag¢do atuais, nos quais o rddio cognitivo nao é utilizado, os receptores sdo
projetados para operarem de forma 6tima em determinada faixa do espectro, dentro da qual os sinais
sdo conhecidos. Os receptores sdo capazes de processar esses sinais com relativa baixa complexidade e
processadores de baixa poténcia.

Contudo, em redes RC, os rddios devem capturar e analisar oportunidades de transmissdo dentro
de bandas muito mais largas que as dos sistemas convencionais, ji& que o rddio pode aumentar suas
oportunidades de transmissao ao analisar bandas mais largas. Por conseguinte, a operacdo em bandas mais
largas impde requisitos adicionais nos componentes de rddiofrequéncia, como antenas e amplificadores de
poténcia.

Além da utilizag¢do de antenas e amplificadores de faixa larga, o rddio cognitivo também deve utilizar
conversores analdgico-digitais de alta resolugcdo e processadores de alta velocidade, para que consigam
preencher os requisitos do sensoriamento do espectro, explicados anteriormente.

2.4.3.2 Deteccao de sinais espalhados no espectro

As duas tecnologias de espalhamento espectral mais difundidas sdo: espalhamento espectral por salto
em frequéncia, FHSS (frequency hopping spread spectrum), e espalhamento espectral de sequéncia direta,
DSSS (direct sequence spread spectrum). Sistemas de espalhamento espectral FHSS, como o Bluetooth,
trocam periodicamente sua frequéncia de transmissdo. Sistemas de espalhamento espectral DSSS, como
o CDMA, espalham a informag¢@do ao longo de uma banda maior que a banda ocupada originalmente pelo
sinal. Em ambos os sistemas, o padrao de salto em frequéncia ou o cédigo de espalhamento devem ser
conhecido tanto no transmissor quanto no receptor.

Em uma rede de rddios cognitivos, que compartilhard o espectro com sistemas primarios do tipo
FHSS ou DSSS, o padrido de salto em frequéncia e o cddigo utilizado para o espalhamento espectral,
inicialmente, ndo serd de conhecimento do sistema secunddrio. A deteccdo de transmissores que utilizam
essas tecnologias € muito dificil, jd que a poténcia dos usudrios primdrios estd distribuida ao longo de uma
banda muito grande de frequéncias (83 MHz no caso do Bluetooth).

Uma solugdo possivel para esse problema € a troca de informacdes entre o sistema primdrio e o
secunddrio, ou a utilizagdo de técnicas mais refinadas para o sensoriamento do espectro, como as redes
neurais artificiais [29].

2.4.3.3 Duragéo do sensoriamento

Os usudrios primdrios t€m total prioridade no acesso ao espectro e podem utilizd-lo mesmo enquanto
os radios cognitivos o estiverem utilizando. Nesse contexto, os rddios cognitivos devem continuar
monitorando o espectro mesmo enquanto realizam suas transmissdes. Para prevenir interferéncia com
os usudrios primdrios, € interessante que o sensoriamento seja feito da forma mais rdpida possivel, para
que possam liberar a banda imediatamente. O tempo gasto no sensoriamento depende das caracteristicas
dos sinais primdrios. Caso o sistema primdrio transmita sinais que mudam pouco ao longo do tempo, como
o sinal de TV, por exemplo, o tempo gasto com o sensoriamento pode ser maior e o intervalo de repeti¢do
do sensoriamento do espectro pode ser menor. No IEEE 802.22 WRAN (Wireless Regional Area Network),
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por exemplo, que trata do compartilhamento do espectro em bandas reservadas para a televisdo, o tempo
sugerido é de 30 segundos [4]. J4 em outros sistemas, o tempo de sensoriamento deve ser da ordem de
milissegundos para garantir que a transmissdo ndo interfira com os sinais prioritdrios.

Outro ponto que deve ser observado € a relacdo de compromisso entre o tempo de sensoriamento
e a qualidade da estimativa de ocupacdo do espectro. Como serd apresentado na secdo 2.5, a acurécia
das técnicas de deteccdo do transmissor primério dependem diretamente do tempo de sensoriamento, ou
seja, quanto maior o tempo de sensoriamento, melhor sua precisdo. Alguns modelos de sensoriamento de
espectro propdem o sensoriamento em apenas algumas partes do espectro, em vez da banda de interesse
por completo, outros como o apresentado em [30], propdem que o sensoriamento seja realizado com base
na estimacdo da ocupacdo do canal. Assim, s6 serdo consumidos recursos extras, como a bateria, para
o sensoriamento refinado naquelas faixas do espectro que tenham sido previamente caracterizadas como
oportunidades.

2.5 TECNICAS DE DETECCAO DO TRANSMISSOR

Nas secoes prévias deste capitulo, apresentaram-se os conceitos de radio cognitivo e os requisitos e
desafios de implementacdo do sensoriamento de espectro. Pela complexidade e importincia da etapa de
sensoriamento do espectro no desempenho de radios cognitivos, foram apresentadas na literatura diversas
técnicas tanto para a etapa grosseira, quanto para a etapa refinada do sensoriamento [1, 23]. A principal
divisdo das técnicas de sensoriamento refere-se a necessidade, ou nao necessidade, de conhecimento prévio
do tipo de sinal a ser sensoriado. Ao conjunto de técnicas que ndo necessitam de conhecimento prévio
sobre o sinal, dd-se o nome de técnicas cegas, blind techniques. Ao longo dessa secdo, serdo apresentadas
as principais técnicas de sensoriamento. A técnica de deteccdo de energia serd discutida em detalhes no
capitulo 3.

Considera-se que o sinal recebido pelo radio cognitivo € representado por:

y(n) = x(n) + z(n), (2.4)

emquen =1, 2, 3, ..., N sdo as amostras do intervalo de observacdo do sinal, x(n) é o sinal alvo do
sensoriamento e z(n) € o ruido.

2.5.1 Deteccao de Energia

A detec¢do de energia [31] € a forma mais difundida de sensoriamento do espectro, devido a sua baixa
complexidade de implementacdo. Também pode ser considerada uma técnica de deteccio grosseira, ja que
ndo prové informacdes detalhadas sobre os sinais ocupantes do espectro. A deteccdo ¢ feita com base no
teste de duas hipéteses:

Hy : y(n) = z(n),

2.5)
Hi : y(n) = x(n) + z(n).

Na hipétese Hy, o sinal ndo estd presente e o sinal recebido y(n) é formado apenas por amostras de
ruido z(n). Na hipétese H1, o sinal de interesse x(n) estd presente em conjunto com o ruido.

O detector de energia pode ser implementado de duas formas principais, exemplificadas na Fig. 2.12.
Na primeira forma, Fig. 2.12 (a), utiliza-se um filtro para selecionar a banda de interesse. O filtro deve
estar centrado na frequéncia de interesse, f., e preferencialmente, ter largura de banda igual a do canal
de interesse. No caso de sensoriamento do espectro em uma faixa larga de frequéncias, para uma melhor

14



Filtro

v (1) N . Estatistica de
L = AD - [ )~ | MédimemMN [ g Teste T,
amostras -

a)
y(t) Média em M Estatistica de
—™ AD - FFT ek > 2 ®  LinseN ™ TesteT..

pontes amostras
b)

Figura 2.12: Diagramas de implementacao do detector de energia (a) no tempo e (b) na frequéncia.

estimativa da ocupacdo da banda selecionada ¢ interessante que o filtro de varredura tenha banda estreita.
Uma outra hipdtese possivel € a da existéncia de um banco de filtros de banda estreita. Apds o filtro de
entrada, o sinal passa por um conversor analdgico-digital e por um dispositivo de elevag@o quadratica e s6
entdo a estatistica de teste Tpg € calculada.

1 N
Toe = ) o) (2.6)
n=1

Para um sinal de banda BW, é necessario um filtro de selecdo cuja banda é da ordem de BW, o que
torna essa implementacdo pouco flexivel, principalmente em situacdes em que a banda de sensoriamento é
grande e os sinais primdrios tém banda estreita.

A segunda arquitetura proposta, mostrada na Fig. 2.12 (b), propde o processamento das amostras
na frequéncia. Nessa arquitetura, hd a flexibilidade de processar bandas maiores e multiplos sinais
simultaneamente, ja que o filtro de sele¢do é substituido pelo processamento das faixas de frequéncia
correspondentes da FFT, Fast Fourier Transform. Nessa arquitetura, hd dois graus de liberdade na deteccio:
aresolugcdo em frequéncia da FFT e a quantidade de amostras N usadas para o cdlculo da média. Na prética,
é comum a escolha de um tamanho fixo de FFT e a quantidade de amostras, N, se torna um parametro para
a melhora do detector.

Em ambas as formas de implementagdo, a estatistica de teste Tpr é comparada com um limiar Apg
para que se escolha entre as duas hip6teses. Como o limiar de detec¢do depende da relacdo sinal ruido
do sinal recebido, a capacidade de deteccdo da técnica € prejudicada em cendrios em que o ruido ndo é
estaciondrio e varia rapidamente.

A principal vantagem do método de deteccao de energia € a sua baixa complexidade de implementacio,
enquanto sua principal desvantagem € a baixa acurdcia em situacdes de baixa relacdo sinal ruido , SNR
(signal-to-noise ratio), e ruido nao estaciondrio. As principais caracteristicas da técnica serdo apresentadas
no capitulo 3.

2.5.2 Deteccao Cicloestacionaria

A grande maioria dos sinais digitais de comunicagdo exibe periodicidades nos parametros estatisticos
de segunda ordem devido a modulacio dos sinais por portadoras senoidais periddicas, trem de impulso,
codigos de espalhamento, e operacdes como codificacdo e a amostragem. Um sinal € dito cicloestacionario
se alguns parametros estatisticos variam periodicamente com o tempo. A deteccdo cicloestaciondria [2,
32, 33] baseia-se na exploragdo dessas propriedades para a identificacdo dos sinais ocupantes do espectro.
Essas caracteristicas, ou features, cicloestacionarias sdo causadas por periodicidades do sinal, em sua média
ou funcdo de autocorrelagao.

A andlise de sinais cicloestaciondrios baseia-se em duas funcdes principais. No dominio do tempo, a
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andlise é feita utilizando a fun¢do de autocorrelacgdo ciclica, CAF, cyclic autocorrelation function.

AZ
~ . 2 s
R.(1) = lim x(t +7/2)x(t — T/2)e~ M dt, (2.7)
At—oo J_Az
2
em que R,(7) é a fungio de autocorrelacio ciclica, T é um deslocamento temporal e x(7) é o sinal analisado.
Sinais que ndo sdo cicloestaciondrios possuem R,(7) = 0 Vf # 0. Em sinais cicloestidciondrios, as
frequéncias em que R, (1) # 0 sdo conhecidas como frequéncias ciclicas, @, e constituem uma assinatura
ciclica para o sinal, ji que sinais diferentes possuem frequéncias ciclicas diferentes, como pode ser
observado na Fig. 2.13. A CAF, para uma frequéncia ciclica a serd denotada por R$(7).

Figura 2.13: Exemplos da funcdo de autocorrelagdo ciclica de um sinal(a) OFDM e (b) GSM. Extraido de
[2].

O equivalente da CAF no dominio da frequéncia é a sua transformada de Fourier, a SCD (spectral
correlation density), .

S = f RY(x)e™ >, (2.8)
[ee]

Como as frequéncias ciclicas em sinais de comunicacio estdo tipicamente relacionadas a taxa de
simbolo, taxa de chips em sistemas de espalhamento espectral, e a frequéncia central, assume-se estas
sdo conhecidas ou podem ser extraidas. A presenca ou auséncia de sinais em uma dada faixa do espectro é
calculada com base na func¢ao de correlacdo ciclica, em vez da densidade espectral de poténcia. Como cada
sinal transmitido tem caracteristicas diferentes na SCD e CAF, os algoritmos de deteccao cicloestaciondria
s@o capazes de diferenciar usudrios primdrios de usudrios secundarios.

Alguns autores, em estudos recentes, sugerem, ainda, que essas caracteristicas possam ser induzidas
para o auxilio no sensoriamento do espectro, por meio de manipulacdes dos sinais de transmissao [34, 35,
36] . No caso do padrao IEEE 802.16, 0o WIMAX (Worldwide Interoperability for Microwave Access), por
exemplo, a cicloestacionariedade pode ser induzida por meio da manipulacio das subportadoras piloto.

2.5.3 Deteccao por filtro casado

A detecc@o por filtro casado, amplamente utilizado em sistemas de comunicacio, é 6tima quando os
sinais sdo conhecidos, ji que é um filtro linear projetado para prover a médxima relacio sinal ruido para
o sinal detectado. Em [37], demonstra-se que o filtro 6timo H,,(f) para a maximizag¢do da rela¢do sinal
ruido, para um sinal x(¢) € dado pelas equacdes abaixo:
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Hop(f) = X*(f)e 2!

. 2.9
hope(H) = F (X*(f)e /") 29

em que o operador 7 ~! é a transformada inversa de Fourier, £, (1) € aresposta impulsional do filtro casado,
X(f) é a transformada de Fourier do sinal de andlise, x(¢), € o operador * denota a operacdo de conjugagao
complexa. Ou seja, o filtro de deteccdo ideal depende do conhecimento completo das caracteristicas do
sinal detectado.

Em sistemas de comunicacdo convencionais, projetados para a deteccdo de um sé tipo de sinal,
a deteccdo por filtro casado é bastante utilizada. Em sistemas cognitivos, que a principio devem ser
capazes de identificar sinais de diferentes sistemas com altas probabilidades de deteccdo, a detec¢do por
filtro casado ndo € vidvel, ja que o rddio deve ser capaz de demodular cada tipo de sinal reconhecido.
Sendo assim, apesar da acurdcia desta técnica, sua complexidade de implementacao apresenta uma grande
desvantagem para sistemas de rddios cognitivos.

2.5.4 Deteccao de forma de onda

No inicio de cada quadro de comunicacao, em diversos sistemas de comunicacdes digitais, sao enviados
preadmbulos, pilotos e sequéncias de espalhamento, para que seja feita a sincronizacdo ou o ajuste de
parametros entre os transmissores e receptores. Por serem pardmetros conhecidos, os predmbulos, pilotos e
sequéncias de espalhamento podem ser utilizados para o reconhecimento do sistema transmissor. Supondo,
por exemplo, que o rddio cognitivo conheca a sequéncia enviada no inicio da transmissdo do sistema
primério, o sensoriamento € realizado por meio do reconhecimento dessa sequéncia, através da correlacao
da sequéncia conhecida do sinal com o sinal recebido.

Considere que y(n) seja o sinal recebido pelo rddio cognitivo, em que as primeiras N, amostras sejam
referentes ao predmbulo, por exemplo. A métrica de sensoriamento por forma de onda, Trp, é dada pela
correlagdo entre o sinal recebido y(n) e o padrio conhecido do predmbulo, x,eqmp(n) [38]:

Np
Tro = Re y(n)x;rwmb(n) (2.10)

n=1

Sob a hipétese Hy, o sinal x(n) ndo estd presente e Tro serd dada por:

Np
Tro = ReZ M) (1) @2.11)
n=1
Caso contrdrio, sob a hipétese Hy, Tro sera:
Np Np
Tro = Z x(n)? + Rez X} () 2.12)
n=1 n=1

O sensoriamento é feito de acordo com o resultado da comparacdo de Trp e um limiar de detec¢do.
Caso Tro seja maior que o limiar estabelecido, A, considera-se que o canal sensoriado esteja ocupado.
Caso contrdrio, o canal é considerado uma oportunidade de transmissao.

Como a aplicacdo da técnica de sensoriamento requer somente a aquisi¢do das amostras de preambulo,
o tempo de sensoriamento ¢é relativamente baixo. Estudos mostram que a técnica de deteccao por forma
de onda é, contudo, susceptivel a erros de sincronizacdo. Quanto maior for o segmento conhecido do
sinal de interesse, maior é a precisdo da técnica [4, 38] . Recentemente, no padrido IEEE 802.22 WRAN
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foi proposta a utilizag@o da técnica para o reconhecimento de sinais ATSC (Advanced Television System
Committee), padrao norte americano de televisdo digital. Nesse caso, a correlacdo ¢é feita utilizando o
campo de sincronizacio do quadro ATSC.

2.5.5 Técnica de sensoriamento multiresolucao

A técnica de sensoriamento multiresolugdo, MRSS (multi-resolution sensing technique), utiliza
propriedades da transformada wavelet para realizar o sensoriamento [3, 4]. A transformada wavelet serd
discutida e apresentada com mais detalhes no capitulo 4. Uma das propriedades da transformada wavelet,
explorada na técnica MRSS, € a de que, ajustando-se a wavelet-mae, os coeficientes da transformada podem
representar o contetido espectral do sinal sensoriado y(#) em diferentes resolucdes.

Um diagrama de blocos da técnica proposta em [3] é apresentado na Fig. 2.14. O bloco destacado
em azul mostra um gerador da forma de onda da wavelet utilizada no processo. Em seguida, aparecem
multiplicadores e integradores para o calculo da transformada.

7 Vi) v, (kT) .
S a2 sm e Apc |

/\

w(t)

NOB=q

V.. (f) v (KT) B
J'dr o Jsm 2 ADcE
N

Figura 2.14: Diagrama de blocos da técnica MRSS. Extraido de [3]

A janela w(r) pode ser dada por:

4 j27 fict -1 €1
w(t) = { oA, %8 3y <1< o 2.13)
0, caso contrario.
Seja w(t) a janela utilizada para modular os sinais senoidais cos(2nx fit) e sin(2n fit):
wrx = w(t)cos2n fit) parak =0, --,KK; 2.14)
wox = w(t) sinrfif) parak=0, -, KK, ’
em que KK representa a resolugdo da transformada, dada por:
KK = ffim - ﬁnicio ,
Sstep (2.15)

Jie = finicio + kfvtep

Na Eq. (2.15), fincio € ffina delimitam a banda de varredura do oscilador local, € fy., representa o
incremento da varredura. Alterando-se a janela w(t), pode-se variar a banda de resolugdo do detector, f,,.
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O tempo total de sensoriamento, 7', € inversamente proporcional a banda f,,, e é dado por:

1 1
T=— 2.16
fw fstep ( )
A correlagdo entre o sinal de entrada y(¢) € os sinais wyi € woy €
(k+1)T
vir(t) = = f y(@Owrildr; 2.17)
T Jir
(k+1)T
vox(t) = = f [(Owokldt. (2.18)
T Jir

Seguindo o diagrama de blocos apresentado na Fig. 2.14, os sinais vg(f) € v «(f) sdo amostrados a
taxa T. Suas versdes amostradas sdo sgx = vox(kT) e sy = vi(kT), parak =0, 1, ..., KK. Por fim, ap6s
a conversdo analdgico-digital, é calculada a magnitude tMRS S, que representa a densidade espectral do
sinal y(f) na frequéncia f, e estd relacionada com a poténcia detectada do sinal, pois:

tMRSS, = +[Spi T ST (2.19)

Para melhorar a confiabilidade do processo, a magnitude fygss, € calculada em Nyyeeps varreduras
consecutivas, tornando-se

Nsweeps

Thrss = —— | MRSS, - (2.20)
Nsweeps

n=1

Uma comparacdo entre os resultado da técnica MRSS para dois valores distintos de f,, é apresentada
na Fig. 2.15. A detecgdo € feita através da comparagdo de Tysrss com um valor de limiar pré-estabelecido
Apgss > que depende, entre outros, da resolucdo adotada na anélise.

2.5.6 Identificacao do sistema transmissor

A técnica de identificagdo do sistema transmissor [39, 40], parte do principio de que caso o rddio
cognitivo reconhega a tecnologia do sistema transmissor, obterd conhecimento completo sobre suas
caracteristicas de ocupagdo do espectro. Essa técnica envolve a extracdo de features e classificagdo de
padrdes e, por isso, € classificada como uma técnica de sensoriamento refinada.

A ideia central da técnica é que, apds a identificagdo das porcdes disponiveis do espectro, se consiga
extrair features sobre os sistemas que o ocupam, de tal forma que se saiba o padrao de ocupacio e se possa
definir uma forma 6tima de ocupar o espectro resultante.

Em [40], supde-se que cada rddio cognitivo seja capaz de extrair as features e classificar os sinais que
ocupam o espectro de acordo com sua base de dados. As features extraidas sdo: frequéncia central, banda
ocupada, se a transmissdo € feita com uma tnica portadora ou com vdrias portadoras, se o sistema utiliza
salto em frequéncia, espalhamento espectral etc.

Caso o sinal esteja de acordo com um padrdo armazenado, o rddio ocupa o espectro de uma forma
apropriada. Por exemplo, caso se reconhega que o espectro estd ocupado por um sinal Bluetooth, a alocagio
do espectro pode ser feita nos canais ndo utilizados naquele instante de tempo. Caso o sinal ndo seja
classificado como um padrao reconhecido, o rddio cognitivo armazena as informagdes coletadas e cria
uma nova classe de sinal para que, no futuro, esse tipo de sistema possa ser reconhecido pelo rddio. O
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Figura 2.15: Resultado da técnica MRSS para a detec¢do de um tom senoidal em 582 MHz, um sinal ATSC

centrado em 600 MHz e um sinal DVB - T (Digital Video Broadcast - Terrestrial), centrado em 615 MHz.
Extraido de [4]

estudo apresentado em [41] sugere que a base de dados que contém a informacgdo dos diferentes sistemas
transmissores possa ser carregada no radio cognitivo por meio de um download.

2.6 COMPARACAO ENTRE AS TECNICAS DE SENSORIAMENTO

Independentemente da técnica de sensoriamento escolhida, todas apresentam uma relagdo de compro-
misso entre a probabilidade de detec¢do do sinal primario e sua complexidade computacional. A Tabela

2.1 mostra uma comparacao simplificada das técnicas abordadas nas se¢des anteriores, tendo como base
os estudos apresentados em [1, 4, 23, 42].

Tabela 2.1: Tabela comparativa entre diferentes técnicas de sensoriamento do espectro.

Complexidade Sensibilidade aos Robustez a
Detector . . .~ . ,
computacional | erros de sincronizacao | incerteza do ruido
Detector Baixa Baixa Baixa
de Energia
Detector .
. .. Alta Muito Alta Moderada
Cicloestacionario
Filtro Casado Alta Muito Alta Alta
Detector . .
de Forma de Onda Baixa Muito Alta Alta
Detector MRSS Moderada Baixa Alta
.Identlﬁcagao. Alta Muito Alta Moderada
do sistema transmissor

Entre as técnicas apresentadas, a deteccdo de energia é a que possui menor complexidade computa-
cional e ndo requer nenhum conhecimento sobre o sinal primdrio, sendo, portanto, de extremo interesse
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para o cendrio de rddios cognitivos. Infelizmente, a técnica apresenta baixa robustez a incerteza do ruido,
e ndo pode distinguir sinais diferentes e interferéncia. Apesar de suas desvantagens, a técnica é largamente
citada na literatura sobre o assunto e vem sendo considerada como a primeira etapa do sensoriamento do
espectro.

O detector cicloestaciondrio utiliza o conhecimento sobre algumas caracteristicas dos sistemas
primdrios, como as frequéncias ciclicas e atrasos, para caracterizar o sinal medido em um dado instante
de tempo. Apesar de seu alto custo computacional, a técnica atinge bons resultados de detecc¢do e
identificacdo dos sistemas e ainda tem a vantagem de permitir a assinatura cicloestaciondria, ou seja,
tendo conhecimento que as caracteristicas ciclicas do sinal causam alteracdes nas fungdes CAF e CSD, os
sistemas de comunicagdo futuros podem manipular tais alteracdes de forma que seja possivel identificd-los
com base na anélise cicloestaciondria. Contudo, a técnica é extremamente sensivel a erros de sincronizacao
e estudos [1, 33, 34] mostram que seu desempenho pode diminuir em ambientes onde o desvanecimento é
Severo.

A deteccdo por filtro casado é um método de detec¢do coerente, que utiliza um correlator casado
ao sinal de interesse, o sinal primério nesse caso. Apesar do processamento coerente prover um
desempenho excelente de deteccio, filtros casados sdo sensiveis a erros de sincronizagao e desvanecimento
multipercurso. Adicionalmente, a utiliza¢do da técnica em rddios cognitivos demanda a existéncia de um
filtro casado a cada tipo de sinal sensoriado pelo radio, o que complica significativamente o projeto do
radio.

O detector de forma de onda tem uma relacdo muito interessante entre a complexidade de imple-
mentagdo e a precisdo de identificacdo dos sinais. Seu custo computacional € baixo, porque ela requer
somente o conhecimento sobre algumas sequéncias do sinal primdrio, como predmbulos e sequéncias
de espalhamento. Somente com essas informacdes ela é capaz de identificar com precisdo os sinais
sensoriados. A principal desvantagem desta técnica, assim como a técnica de deteccao cicloestaciondria, é
que ela € extremamente sensivel a erros de sincronizagio.

A técnica de detecgdao MRSS € bastante promissora em radios cognitivos. Sua capacidade de detec¢do
de sinais é alta mesmo em ambientes de baixa relacdo sinal-ruido e sua complexidade computacional é
moderada. O estudo apresentado em [4] mostra que a técnica conseguiu atingir os niveis de probabilidade
de deteccao e alarme-falso especificados no padrao IEEE 802.22 em ambientes onde a SNR estava abaixo
de —24 dB.

Por fim, apresentou-se a técnica de identificacdo do sistema transmissor, que utiliza extragcdo e
classificacdo de features para a identificacdo dos sinais. Devido a sua complexidade, sugere-se que esta
técnica s6 seja utilizada na segunda etapa de sensoriamento, a etapa refinada, que utiliza as informacdes da
etapa anterior para classificar o sinal sensoriado.

2.7 CONCLUSAO

Neste capitulo, abordaram-se os principais conceitos de rddio cognitivo, como a capacidade cognitiva e
a de reconfiguracdo. Atengdo especial foi dada a etapa de sensoriamento do espectro, que é de fundamental
importancia na garantia de que nio exista interferéncia entre os sistemas de rddio cognitivo e os sistemas
legados. Foram apresentados os principais requisitos, como a combinagdo dos requisitos de robustez e de
precisdo com o tempo utilizado no sensoriamento.

Entre as técnicas de sensoriamento, foram abordadas as mais difundidas na literatura, como a detec¢do
de energia, detecc¢do cicloestaciondria, filtro casado, entre outras, com suas respectivas vantagens e
dificuldades de implementacdo.

No préximo capitulo, abordar-se-4 com mais detalhes a técnica de detec¢do de energia. Apesar de ser
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extremamente sensivel ao ruido, sua baixa complexidade computacional faz com que ela seja largamente
citada na literatura como a primeira etapa de sensoriamento do espectro. A técnica de deteccao de energia é
a tnica técnica de sensoriamento do espectro mandatéria no padrdo IEEE 802.22 WRAN [4, 43], primeiro
padrdo de comunicacdes que considera a utilizagdo de radio cognitivo.
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3 DETECGCAO DE ENERGIA

3.1 INTRODUCAO

Como apresentado nos capitulos 1 e 2, o sensoriamento do espectro € uma etapa fundamental para o
desenvolvimento de sistemas de radios cognitivos. Todo o desempenho dos radios na alocag¢do dindmica
do espectro estd condicionado ao sucesso nessa etapa do ciclo cognitivo.

A secdo 2.3 apresentou com detalhes a caracterizacdo das lacunas do espectro, ou oportunidades de
transmissdo para os rddios cognitivos. Como vislumbrado, elas podem ser caracterizadas em diversas
dimensdes, o que justifica a existéncia de intimeras técnicas de sensoriamento do espectro. Cada uma
tem vantagens e desvantagens e sdo especializadas na detec¢do de algumas caracteristicas dos sinais
sensoriados.

Dependendo da acuricia desejada, escolhe-se entre uma técnica ou outra. Por exemplo, para a primeira
etapa do sensoriamento do espectro, a etapa grosseira, recomenda-se a utilizacdo de uma técnica de baixo
custo computacional, ji que ela serd periodicamente executada pelo rddio cognitivo. J4 para a etapa
refinada, recomenda-se a utilizacdo de uma técnica que seja capaz de extrair as caracteristicas dos sinais
ocupantes do espectro eletromagnético em um dado instante de tempo.

Entre as técnicas apresentadas no capitulo anterior, destaca-se a técnica de detec¢do de energia [23, 44,
45]. Esta técnica apresenta uma vantagem significativa em relacio as outras quando se levam em conta a
sua simplicidade de implementacdo e o fato de que nao € necessario o conhecimento dos sinais primarios
para que eles sejam detectados. Esses dois fatores tornam a técnica de detec¢@o de energia compativel com
as caracteristicas desejadas para a etapa coarsa do sensoriamento do espectro.

Nesse contexto, o capitulo 3 tem como objetivo o estudo detalhado da técnica de detec¢do de
energia, apresentando seus aspectos positivos e principalmente seus aspectos negativos, para que se possa,
posteriormente, nos capitulos 4 e 5, apresentar o estudo feito com o intuito de transpor os aspectos negativos
e melhorar seu desempenho.

3.2 DETECGAO DE ENERGIA

Em geral, a deteccdo de um sinal na presencga de ruido depende do conhecimento sobre o sinal que esta
ocupando a banda, quanto do conhecimento sobre as caracteristicas do ruido. Quando o ruido € gaussiano e
o sinal € conhecido, o detector apropriado é um filtro casado. Na auséncia de informag¢des pode-se utilizar
o detector de energia para detectar a presencga do sinal [31].

O detector de energia é um detector cego cuja operagdo independe das caracteristicas dos sinais
primdrios. Na verdade, o detector € um teste entre duas hipdteses, Hy e H;. Na hipétese nula, Hy, o
sinal primdrio ndo esta presente e o sinal detectado pelo radio cognitivo corresponde somente ao ruido. Ja
na hipdtese alternativa, Hy, o sinal detectado pelo rddio cognitivo corresponde ao sinal transmitido pelo
sistema primadrio e ao ruido. Para efeitos de compreensao, as equacdes do detector de energia apresentadas
na se¢do 2.5.1 do capitulo 2 serdo repetidas aqui.

Hy : y(n) = z(n),
Hy :y(n) = x(n) + z(n)

emquen =1, 2, ..., N ¢ a quantidade de amostras utilizadas na detec¢do de energia. O ruido, z(n) é

(3.1)
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AWGN (additive white gaussian noise), de média zero e variancia 0'3. No caso de detec¢do ndo coerente,
como a deteccdo de energia, o sinal x(n) também pode ser considerado um processo aleatério gaussiano de
variancia 0')26 [45]. Nesse caso, a S NR pode ser definida como a razdo entre a poténcia média do sinal, 0')%’
e a variancia do ruido, o2:

SNR = o2/o?2. (3.2)

A decisao do detector de energia entre as hipdteses Hy e H; é tomada a partir do valor de energia do
sinal y(n), dada pela média do quadrado de suas amostras,

_ 1 S 2
Toe = Z] ), (3.3)

em que Tpg também € conhecida como a estatistica de teste do detector de energia. Caso o valor de Tpg
esteja acima do valor estabelecido para o limiar de detec¢do de energia, Apg, decide-se pela hipdtese Hy,
ou seja, assume-se que o canal de sensoriamento estd livre. Caso contrdrio, situagdo em que Tpg > Apg,
decide-se pela hipdtese Hy, e o canal de sensoriamento € classificado como ocupado.

Como o objetivo principal da etapa coarsa do sensoriamento do espectro € identificar com precisio
o estado de ocupacdo do espectro eletromagnético, € necessdrio que a escolha de Apr maximize a
probabilidade de acerto do detector de energia. Ou seja, € necessario garantir com uma alta probabilidade
que o detector decida por H; quando, de fato, o espectro estiver ocupado, e por Hy quando o espectro
estiver livre.

Com o intuito de compreender como € calculado o limiar de detec¢do de energia para que se maximize
a probabilidade de acerto do detector, os principais conceitos da teoria de teste de hipéteses serdo
apresentados na proxima sec¢ao.

3.2.1 Teste de Hipoteses

O teste de hipdtese é um processo decisorio que estabelece a validade de uma hipétese [46]. Sera feita
a suposicao que y1, ..., ¥» s€ja o conjunto de amostras da varidvel aleatdria y, cuja funcdo de densidade de
probabilidade depende do pardmetro 8: f (x;6) = f (x1,---,Xn; 0), que pode assumir os valores 6y ou 6 .

O teste verifica a hipdtese 6 = 6y contra a hipétese de que § = 6;. A primeira hipétese, 6 = Gy é
conhecida como hipdétese nula, Hy; a hipétese 6 = 8; € conhecida como hipétese alternativa, H.

H029=90,

34
H129=91. ( )

Nesse caso especifico, em que o teste de hipdteses € bindrio, este equivale a subdividir o espago
n—dimensional de observacgdo, R", em duas regides, R; e Ry. Para o vetor de observaciao y = {x1,...,Xn}s
se ¥ € Ro, escolhe-se a hipdtese Hy e, se ¥ € Ry, escolhe-se a hipdtese H.

Define-se por P;; a probabilidade de decidir por H;, quando de fato a hipétese H; € verdadeira:

Py = fR pOxIH . (3.5)

em que p(y|H;) € a func¢do densidade de probabilidade condicional de xy dado que a hipétese H; € correta.
A observagdo do vetor y pode levar a quatro a¢des distintas:

e Aceitar a hipétese Hy dado que ela é verdadeira;
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e Aceitar a hipdtese H; dado que ela é verdadeira;
e Aceitar a hipétese Hy dado que ela é falsa;

e Aceitar a hipétese H; dado que ela é falsa.

As duas primeiras acdes correspondem a decisdes corretas, e as duas ultimas acdes levam a decisdes
equivocadas. Os erros podem ser classificados em erro do tipo I e erro do tipo II. Erro do tipo I é aquele em
que se rejeita a hipdtese nula quando ela € verdadeira e erro do tipo II € aquele em que se rejeita a hipdtese
alternativa quando ela é verdadeira.

Definem-se P e Po; como as probabilidades do erro do tipo I e do tipo II, respectivamente:

Pyo 1 P(Hi|Ho) = P(x € Ri|Hp), (3.6)
Po1 : P(HolH)) = P(Y € RolH)). '
Seguindo a nomenclatura utilizada na literatura sobre detec¢do de sinais, em que Hp corresponde a

hipétese de que o sinal ndo estd presente no espectro e Hj, a hipétese de o sinal estd presente no espectro,
define-se:

e Py; como a probabilidade de deteccdo, ou a probabilidade de detectar o sinal dado que ele estd
presente. Ao longo do texto utilizar-se-4 Pp para denotar a probabilidade de deteccio;

e P1p como a probabilidade de alarme falso, ou a probabilidade de detectar sinal dado que ele ndo estd
presente. Ao longo do texto, serd representada por Pr,;

e Py como a probabilidade de perda, ou a probabilidade de ndo detectar o sinal dado que ele estd
presente. Esta probabilidade € representada por Py, do inglés miss detection.

e Pyp como a probabilidade de ndo detectar o sinal dado que ele ndo estd presente no espectro, ou seja,
a probabilidade de identificar o spectrum hole.

O processo de tomada de decisdo corresponde ao estabelecimento de limiares de decisdo entre as
hipéteses Hy e Hj, baseado nas probabilidades condicionais descritas acima, ou na adicdo de alguma
importancia ou custo as quatro acdes possiveis. Entre os principais critérios de decisdo existentes,
encontram-se o critério de Bayes e de Neyman-Pearson [46].

Resumidamente, o critério de Bayes introduz o conceito de custo para a tomada de decisdes. Seja C;;
o custo associado a escolha da hipétese H; dado que a hipétese H; € verdadeira. Neste caso, tem-se que
Coo e C1 correspondem aos custos de uma decisdo correta, € Cjg e Cp; correspondem ao custo de uma
decisdo equivocada.

No caso do sensoriamento do espectro, por exemplo, C1 estaria associado a decisdo de classificar um
canal como ocupado, dado que ele estd vazio; e Cypy, a decisdo de classificar um canal como vazio, dado
que ele estd ocupado. Em geral, assume-se que o custo das decisdes equivocadas € maior que o custo das
decisdes corretas, ou seja [47]

Co1 >Cho,

(3.7)
Cio >Co.

Adicionalmente, define-se my = p(Hyp) e m; = p(H;) como as probabilidades a priori das hipéteses H
e Hi, respectivamente. O risco médio, R, ou risco de Bayes, € dado por [46]:

R = [PooCoo + P10Ciol - mo + [Po1Co1 + P11C11] - 71. (3.8)
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A meta do critério de Bayes € reduzir o risco R. Substituindo P;; =1 — Pgy, Pijo=1—-Ppo e

Poo=f p(x|Ho)dy e
Ro

(3.9
Por = [ piwitay.
Ro
na Eq. (3.8), tem-se que o risco de Bayes pode ser escrito como:
R =moCro+mCi1 + f [70(Co1 — C11)p(xIH1) — m0(Cio — Coo)p(x|Ho)ldx . (3.10)
Ro

Na Eq. (3.10), os dois primeiros termos sdo constantes. A minimizac¢do do custo R corresponde,
portanto, a minimizacdo de g(y)

g(x) = mo(Cor — C11)p(x|Hy) — mo(Cro — Coo)p(x|1Ho), (3.11)

em que g(y) € o integrando da Eq. (3.10). Como todos os termos da equagao sdo positivos, ja que, pela Eq.
(3.7), C19 > Cyp € Cy; > C11, para a minimizagao do risco de Bayes € necessario que:

7o(Co1 — C11)p(xIH1) = mo(C1o — Coo)p(x1Ho), (3.12)

que corresponde ao cédlculo da razdo de verossimilhancga L(y) [47]:

_ pIH1) T mo(Cro — Coo)

= > ,
P(1Ho) Hy m1(Cor — C11)

em que o termo a direita representa o limiar de decisdo do teste, e serd denotado por Aggyes. Quando o valor

de L(y) for maior que o limiar de decisdo, Apay.s, €scolhe-se pela hipdtese alternativa, e quando o valor de
L(y) for menor que o limiar de decisdo, escolhe-se pela hipdtese nula.

L(x) (3.13)

Como pode ser observado, o critério de decisdo bayesiano depende tanto do conhecimento das
probabilidades a priori my e 71, quanto do conhecimento dos custos relacionados as quatro acdes possiveis.
Entre os critérios de decisdo bayesianos, existem ainda o critério Minimax, que depende somente do
conhecimento dos custos relacionados a escolha das hipéteses, e o critério MAP, maximo a posteriori,
que depende somente do conhecimento das probabilidades a priori [47].

Em muitas situacdes reais, como no caso do sensoriamento do espectro, € dificil obter o conhecimento
sobre as probabilidades a priori e definir custos para as decisdes. Um procedimento para sobrepor essas
dificuldades € a utilizag¢@o das probabilidades condicionais Pr, € Pp, ou P1o € Pj1, para definir o limiar de
decisdo A.

De forma similar a apresentada na Eq. (3.9), pode-se definir a probabilidade de alarme falso e a
probabilidade de deteccdo como:

Prps = Pio = f PO |Ho)dy
Ry (3.14)

Pp = Py =f pP(xIH1)dy.
R

Em geral, o limiar que define as regides Ry e R, deve permitir que se obtenha do teste de hipdteses
uma alta Pp e uma baixa Pr4. Contudo, de acordo com a Eq. (3.14), a maximizacdo de Pp depende da
maximizacdo de R, enquanto a minimizagdo de Pr, depende da diminui¢do da regido Rj, ou seja, ndo se
pode aumentar Pp e diminuir Pr4 simultaneamente [47, 48]. Um critério utilizado para solucionar esse
obstaculo ¢ manter uma das probabilidades constante e trabalhar na maximizagdo (ou minimizagdo) da
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outra, como € feito no critério de Neyman-Pearson, descrito a seguir.

Define-se o’ como o nivel de significAncia do teste de hipéteses, ou a probabilidade de alarme falso,
Pra, e §/ como a probabilidade de perda, Py, em que 1 — 8’ é conhecido como o poder explicativo do
teste [48]. Como @’ e B’ representam eventos do mesmo problema decisério, eles ndo sdo independentes
entre si. A unica forma de maximizar o poder explicativo do teste € minimizar o nivel de significancia
simultaneamente € aumentar o tamanho da amostra N [46, 47]. Sendo assim, para uma quantidade fixa de
amostras, é necessario otimizar os valores de @’ ¢ 8, que correspondem a

{ maximizar Pp,

sujeito a Pra < Qmax- 3.1

em que @, ¢ 0 maximo valor aceitdvel para a probabilidade de alarme falso. O valor sugerido de @y
na normatizacdo do padrao IEEE WRAN 802.22 € 10% [4]. A solucdo para maximizar Pp sob a restricao
de que Prg = @’ < @pqy pode ser obtida através da utilizagdo de multiplicadores de Lagrange. Define-se a
funcdo otimizada como [47]:

IJyp = Pp—Anp (Ppa —a’),

’ (3.16)
= p(H1|H}1) — Ayp (p(H1|Hp) — '),

em que Ayp denota o limiar de decisdo do teste de Neyman-Pearson, obtido por meio dos passos a seguir.

Substituindo os valores de p(H1|H) e p(H|Hp) na Eq. (3.16) por seus respectivos valores, dados pela
Eq. (3.14), obtem-se:

Jyp = Aypd + ﬁ [p(x1H1) — Anpp(x|1Ho)1dy (3.17)

Maximizando o valor de Jyp dado pela Eq. (3.17) para Ayp > 0, deseja-se escolher R; para que o
integrando seja sempre positivo, ou seja:

P(xIH1) — Anpp(xI1Hp) > 0. (3.18)

Toda vez que a condic¢do estabelecida pela Eq. (3.18) for satisfeita, escolhe-se pela hipétese H;. Pode-
se construir, entdo, um teste da razdo de verossimilhanca:

H)H
_PWHD S, (3.19)

Lixv) =
() p(x|Ho) Hy

Para satisfazer a restricdo, escolhe-se Ayp de tal forma que Prs = @uay. Seja p(L|Hp) a fungdo
densidade de probabilidade quando Hy € verdadeira. Pr4 pode ser reescrita como:

Prp = f PLIHOL = . (320

Anp

Resolvendo a Eq. (3.20) em Ayp, encontra-se o limiar de decisdo. O valor do limiar serd positivo
porque p(L|Hy) é zero para todos os valores negativos de Ayp. A diminui¢do do valor de Ay p € equivalente
ao aumento da regido R, regido em que se considera que a hipétese H; seja valida. Sendo assim, diminui-
se o limiar até que se atinja o0 maior valor @’ < @pqy-

No problema da detecc@o de energia, utiliza-se a abordagem de Neyman-Pearson para a escolha do
limiar de deteccdo, denotado por Apg. A abordagem da detec¢do de energia sob a ética de um teste de
hipéteses que utiliza o critério de decisdo de Neyman-Pearson é apresentado na préxima subsegao.
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3.2.2 Teste de Hipotese aplicado a deteccao de energia

No inicio da se¢@o 3.2, definiu-se a estatistica de teste da deteccdo de energia, denotada por Tpg, que
equivale a média do quadrado das amostras coletadas para o sensoriamento do espectro de acordo com a
Eq. (3.3).

Sob as hipéteses Hy e Hy, Tpr ¢ uma varidvel aleatdria cuja funcio densidade de probabilidade é
Chi-quadrado, XZ, com N graus de liberdade [31, 44, 45]. Quando o sinal primério ndo estd presente,
a distribui¢do chi-quadrado € descentralizada; quando o sinal primario estd presente, a distribuicdo &
centralizada. Se a quantidade de amostras, N, € suficientemente grande, pelo Teorema Central do Limite,
TCL, a distribui¢do de Tpg pode ser aproximada por uma distribuicdo gaussiana [49]:

Tpr = Normal (NO'?,2NO’?), sob Hy;
) ) ) "2 (3.21)
Tpe = Normal (N (a'Z + o-x) ,2N (O'Z + a'x) ) sob H;.

em que Normal(a, b) denota a distribui¢do gaussiana de média a e variancia b. Utilizando a Eq. (3.2),

pode—se reescrever O'tzl

o7 =02(1 +SNR). (3.22)

O critério de decisdo utilizado no teste de hip6tese apresentado na Eq. (3.1) € o critério de Neyman-
Pearson, e, portanto, para estabelecer o limiar de decisdo Apg basta fixar o valor da probabilidade Pr,, por
exemplo, e resolver a Eq. (3.20) para calcular o limiar adequado para atender a restricdo de Pp. No caso
do detector de energia, a probabilidade Pp é dada por:

Pp = P(Tpg > ApelHY)

N (o?) (3.23)
ot |

t

em que 0}2 = O')ZC + 0'%, de acordo com as Egs. (3.1) e (3.2), e Q(x) é a funcdo distribuicdo cumulativa

complementar da varidvel aleatéria gaussiana

1 (™ 2
=— “7dy. 3.24
O(x) @j; e 2dy (3.24)

A probabilidade Pp, é:
Pr, = P(Tpg < ApglHo)

/1DE - NO’2 (325)
= | ——=|.
2No?

Se arede de radios cognitivos deve garantir uma alta taxa de reutilizacio do espectro, procura-se fixar a
probabilidade Pr, em um valor baixo, menor do que 5% e a probabilidade Pp deve ser maximizada. Esse
principio é conhecido como o principio de taxa constante de alarme falso, CFAR (constant false alarm
rate) [45]. Por outro lado, caso a rede deva garantir uma baixa probabilidade de colisdo com os sistemas
pré-existentes, a probabilidade de deteccao deve ser fixada em um valor alto, 95% por exemplo, e Pr4 deve
ser minimizada. Esse é o principio CDR (constant detection rate) ou taxa constante de deteccdo.

Utilizando o critério CFAR, o limiar de detec¢do, Acrag, pode ser encontrado [44]:
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Acrar = NoZ + Q7 (Pra) 2Nt (3.26)

Uma forma alternativa de calcular o limiar de deteccdo € por meio da utilizacdo do critério CDR. Neste
caso, o limiar de deteccdo Acpg € dado por [44]:

Acpr = No(1 + SNR) + Q"' (Pp) \/2Na§(1 +SNR)2. (3.27)

Observa-se na Eq. (3.27) que o célculo do limiar pelo critério CDR depende do conhecimento sobre a
relacdo sinal ruido na faixa de sensoriamento. Na prética, o receptor cognitivo pode desconhecer o valor
da SNR no canal de sensoriamento, e, por isso, geralmente o cdlculo do limiar de detec¢c@o de energia é
dado pela Eq. (3.26), ou seja, Apg = AcFrar-

Pela Eq. (3.26), observa-se que o limiar de deteccdo é alterado de acordo com os valores de 0'? e
Pr4 utilizados em seu cdlculo. Por exemplo, caso se considere o valor do ruido muito menor do que de
fato ele é, o valor do limiar Acrag serd diminuido, aumentando, portanto, as probabilidades de deteccdo e
alarme falso. Caso se considere o valor de 0'3 maior do que seu valor real, o limiar de detec¢do aumentar4,
o que diminuird a regido R, ou seja, a regido em que se escolhe pela hipétese alternativa. Nesse caso,
tanto o valor da probabilidade de deteccdo, quanto o valor da probabilidade de alarme falso diminuem. Por
isso, € interessante que o detector seja capaz de realizar uma boa estimativa do ruido. Esse assunto serd
apresentado na se¢do 3.4.

Outro fator que altera o desempenho do detector é a quantidade de amostras utilizadas na detecgio.
Caso ndo houvesse limite sobre a quantidade de amostras utilizadas na deteccéo, e o detector conhecesse o
valor preciso de 0'5, o detector de energia atingiria qualquer taxa de deteccio e alarme falso. Na pratica, N
¢é limitado, ja que o tempo de sensoriamento ndo pode ser infinito. Para atingir um determinado requisito
de Pr, e Pp, a quantidade minima de amostras necessdria € [45]

N =2[(0"'(Pr) - Q7' (Pp)) SNR™ - 07\ (P (3.28)

A Fig. 3.1 mostra a relacio entre a quantidade de amostras necessarias para atingir um determinado
valor de Pp ¢ Pr, € a SNR. Na medida em que se aumenta o poder explicativo do teste e se diminui
seu nivel de significAncia, cresce a quantidade de amostras necessdrias para atingir os requisitos do
sensoriamento.

Por fim, o dltimo pardmetro que causa impacto no cdlculo do limiar de deteccdo, é o valor fixado para
Pr4. Caso se aumente o valor de Pry na Eq. (3.26), diminui-se o valor de Q‘l(PpA), de acordo com a Eq.
(3.24). Consequentemente, diminui-se o valor do limiar de detec¢do, causando um aumento na regiao Ry,
0 que acarreta um aumento na probabilidade de detecgdo e na probabilidade de alarme falso.

A Fig. 3.2 mostra a relacdo entre o desempenho do detector de energia e o valor de Pr, utilizado
para o cdlculo do limiar de deteccdo. A primeira curva, em que o limiar foi calculado para Ppys = 0,1
obtém o melhor desempenho de deteccio, para o-% conhecido. A medida em que se aumenta o valor fixado
para a probabilidade de alarme falso, observa-se um deslocamento da curva de deteccdo para a direita,
o que denota uma piora no desempenho do detector. E importante notar que, em ambos os casos de
Prg = 0,05e Ppy = 0,01, além da piora relativa a diminui¢do de Pr4, a quantidade de amostras nao é
suficiente para atingir os requisitos de sensoriamento, como mostra o ponto destacado na Fig. 3.1.

Com o intuito de exemplificar o cdlculo do limiar Acrag, realizou-se a deteccdo de energia em uma
faixa do espectro medida em um analisador de espectro. A banda sensoriada corresponde a uma faixa de
10 MHz da banda autorizada para a transmissao de sinais FM, entre 98 MHz e 108 MHz, escolhida por se
conhecer os limites entre os canais e sua ocupagdo na cidade de Brasilia. A Tabela 3.1 mostra a ocupacao
dessa faixa do espectro.
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Figura 3.1: Varia¢do da quantidade de amostras necessdrias para atingir diversos valores de Pr, € Pp, em
funcdo da S NR. Assume-se que o valor exato de a‘? é conhecido.
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Figura 3.2: Desempenho do detector de energia para diferentes restri¢gdes de Pr, em fungdo da SNR. N
fixo igual a 2000. Assume-se que o valor de o-% é conhecido.

Essa faixa do espectro pode ser observada na Fig. 3.3 (a). Na Fig. 3.3 (b), observa-se a divisdo oficial
dessa faixa do espectro em 50 canais de 200 kHz, e na Fig. 3.3 (c), pode-se observar o limiar de energia em
cada canal, bem como o limiar de deteccdo de energia, calculado pela Eq. (3.26). Como ndo se conhece
o nivel de o-% em cada um dos canais, utilizou-se como estimativa do nivel de ruido a energia do canal de
menor energia dentro do espectro analisado, que também é destacado na Fig 3.3 (c). Nessa simulacio o
valor de Pr4 utilizado no célculo de Apg foi igual a 10%. Por fim, a Fig. 3.3 (d) apresenta a classificacao
dos canais como ocupados e desocupados, por meio da comparagado entre o nivel de energia e o limiar de
deteccdo. Na figura, os canais ocupados aparecem em preto, € 0s canais desocupados, os spectrum holes,
aparecem em branco. A largura de banda do filtro de frequéncia intermedidria utilizada para a realizacdo
da medida € de 100 kHz, e o tempo de varredura do analisador foi igual a 10 ms.
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Tabela 3.1: Utilizagdo do espectro na faixa entre 98 MHz e 108 MHz na cidade de Brasilia.

Frequéncia Nome da

central [MHz] emissora
98,1 Faixa Comunitaria
98,3 Raédio Tupi FM
98,7 Radio Verde Oliva FM
99,3 Radio Rede Aleluia
99,7 Radio Rede Sara Brasil FM
100,1 R4dio Transamérica Pop
100,9 Radio Cultura FM
101,7 Executiva
102,3 Radio BR FM
102,7 Radio JK FM
103,3 Rédio Nova Alianca FM
104,1 Radio Nativa
104,7 Radio Justica
105,5 Radio Clube FM
106,3 Radio Jovem Pan 2 FM
107,1 Radio Atividade FM
107,9 Radio Classic Hits

E importante destacar que essa medida foi realizada no campus da Universidade de Brasilia (UnB).
Como exposto no capitulo 2, a estimativa da ocupacdo do espectro € influenciada pelas caracteristicas de
propagacdo e depende, portanto, da localizagdo do dispositivo que realiza o sensoriamento.

Como pode ser observado na Fig. 3.3 (d), o detector foi capaz de identificar alguns dos canais que
estavam ocupados dentro dessa faixa de frequéncia. Contudo, o detector falhou na deteccio dos sinais das
emissoras cujas transmissdes apresentaram uma baixa relagdo sinal ruido, como observado na faixa entre
106 e 108 MHz, em que as transmissdes da Rddio Jovem Pan, da Radio Atividade e da Radio Classic Hits
nao foram identificadas. Um dos fatores que impacta no desempenho do detector de energia €, portanto, a
relacdo sinal ruido dentro da faixa de sensoriamento.

Uma das alternativas para aumentar a probabilidade de detec¢do do detector de energia é aumentar o
valor de Pry4 utilizado no célculo do limiar de deteccdo. Por isso, foi realizada uma segunda simulacdo
com o espectro apresentado na Fig. 3.3 (a), em que se variou o valor de Pr4. A alteracdo no valor do limiar
pode ser observada na Fig. 3.4(a). Foram utilizados os valores de Pr4 = [0,01;0,05;0, 1;0,2;0, 5].

Na Fig. 3.4(a), observa-se que a medida em que se aumentou o valor do Pg4, menor foi o limiar de
deteccdo. Nas letras de (b) a (e) da Fig. 3.4, ilustra-se o impacto da variacido de Pp4 na classificacdo dos
canais do espectro sensoriado.

Como esperado, o resultado de deteccdo para os casos ilustrados nas Figs. 3.4 (b) e 3.4 (c) foi pior
do que o apresentado na Fig. 3.3 (d), ja que o valor de Pr4 em ambos os casos, foi menor do que o valor
do exemplo anterior. Nenhuma das duas simula¢des conseguiu identificar a emissora cuja transmissao esté
centrada em 102,7 MHz. A situacdo se inverte nas simulagcdes apresentadas nas Figs. 3.4 (d) e 3.4 (e),
porque nessas simulacdes o valor de Pr4 foi maior do que o da simulagdo anterior. Na Fig. 3.4 (d), foram
identificadas tanto a transmissdo em 102,7 MHz, quanto a transmissdo em 107,1 MHz, que ndo havia sido
reconhecida no exemplo anterior por sua baixa SNR. Na ultima simulacdo, em que Pr4 = 0,5, a taxa de
deteccdo foi maxima mas, como esperado, houve um aumento significativo na taxa de alarme falso.

Tanto a situacdo apresentada na Fig. 3.4 (b), quanto a situacdo apresentada na Fig. 3.4 (e) sdo
indesejaveis no contexto de radios cognitivos. A primeira, por ndo identificar com precisdo os canais
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utilizados no espectro, e a segunda, por ndo conseguir identificar as oportunidades no espectro.

E importante lembrar que, na pritica, o valor de 0'5 deveria ser estimado em cada canal de
sensoriamento e que os exemplos apresentados nesta secdo visam somente a explicagdo dos conceitos
relacionados a detecg@o de energia para sensoriamento do espectro. O problema da estimacdo da variancia
do ruido seré tratado no capitulo 5.

3.3 BANDA DE SENSORIAMENTO

Em sistemas de comunicagdo de alocacdo fixa, a principio, a banda dos canais de comunicacdo
é bem definida e da mesma ordem de grandeza da banda dos sinais transmitidos pelo sistema. Por
exemplo, no sistema FM, a banda dos canais de comunicagdo é de 200 kHz. J4 em sistemas de alocacao
dindmica, principalmente no cendrio de radios cognitivos, em que vdrios sistemas podem compartilhar
uma determinada faixa do espectro, a banda dos canais pode ser diferente, dependendo do sinal ocupante
do espectro em um dado momento.

No diagrama da Fig. 2.12 (a), a primeira etapa da detec¢@o de energia € a selecdo da banda do canal de
sensoriamento, determinada pela largura do filtro sintonizavel de recepg¢ao. Apds a sele¢do e amostragem,
a energia do sinal é calculada e esse valor € posteriormente comparado ao limiar de detec¢do. Como
comentado anteriormente, a implementacdo do detector é pouco flexivel, j4 que ndo € possivel varrer
multiplos canais simultaneamente, a menos que exista um banco do filtros de faixa estreita responsavel
pelo sensoriamento. Caso o filtro seja sintonizdvel e faca a varredura da banda total de sensoriamento BT
tem-se que o tempo total de sensoriamento € proporcional a razdo entre a banda total e a banda do filtro
utilizado na varredura. Ou seja, hd uma relacdo de compromisso na escolha da banda do filtro de selecao:
quanto maior a largura BF, menor é o tempo gasto no sensoriamento e pior é a qualidade da estimacao
realizada, ja que a poténcia do ruido, O'?, estd diretamente relacionada com a banda considerada para a
deteccao:

o2 = NoBF, (3.29)
em que Ny € a densidade espectral de poténcia unilateral do ruido. A S NR pode ser reescrita:

S

SNR = ——,
NoBF

(3.30)
em que S € a poténcia do sinal x(¢). A Eq. (3.30) é maximizada quando BF ¢ igual a banda do sinal, BW.
Como detectores cegos ndo tém acesso a nenhuma caracteristica do sinal primario, o detector de energia, a
principio, ndo tem acesso a BW. Logo, caso BF > BW, o detector de energia estard trabalhando sempre
com uma S NR menor do que poderia estar trabalhando. Caso contrario, se BF < BW, o tempo gasto no
sensoriamento aumentard, inviabilizando o uso do detector de energia.

Uma solug@o para evitar que se aumente o tempo de sensoriamento € a utilizacdo de um banco de
filtros que cubra a banda de interesse, mas a desvantagem desse esquema € que o receptor pode perder sua
simplicidade. Para exemplificar o efeito da banda do filtro utilizado para selecionar o espectro de interesse
no desempenho do detector de energia, sera considerado um espectro simulado da Fig. 3.5 com diferentes
valores de BF. O desempenho do detector pode ser observado na Fig. 3.6.

Na Fig. 3.5, a situacdo ideal é aquela apresentada na letra (d), em que BFF = BW. Como esperado,
o desempenho do detector de energia da letra (d), que pode ser observado nas Figs. 3.6 (a) e (b), foi o
melhor em comparacio ao desempenho dos outros detectores, ja que o detector manteve sua probabilidade
de alarme falso sempre préxima a zero, enquanto sua probabilidade de deteccao atingiu 100% em —18 dB.
Quando a banda de sensoriamento € muito maior que a banda do sinal primdrio, observa-se um aumento
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Figura 3.6: Desempenho do detector de energia para diversos valores de BF. (a) Curva de probabilidade
de deteccdo, (b) Curva de probabilidade de alarme falso.

significativo da taxa de alarme falso, ou seja, a utilizacdo do detector de energia € invidvel. Em situacdes
em que a banda de sensoriamento BF é menor que a banda BW, o detector de energia comporta-se melhor
do que nas situacdes em que BF € maior que a banda BW.

Uma alternativa possivel ao esquema apresentado € a utilizacdo da FFT para realizar o sensoriamento,
como apresentado na Fig. 2.12 (b). Nesse caso, a selecdo da banda de interesse corresponde a selecdo de
pontos da FFT. Por fim, existe ainda a sugestdo de um método automadtico para identificar a banda BW,
mesmo sem informacao alguma sobre o sinal primario. Devido a sua relevancia para o presente trabalho,
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ele serd apresentado no préximo capitulo.

3.4 INCERTEZA DO RUIDO

A sec¢do 3.2.2 mostrou que o limiar de detec¢do depende sensivelmente da relacdo sinal ruido (Egs.
(3.27) e (3.26)). Em geral, supde-se que a variancia do ruido é conhecida e entdo se encontra o limiar que
garanta o desempenho do detector em relacdo a quaisquer valores de probabilidade de deteccdo e alarme
falso. Variando-se a quantidade de amostras, quando o valor da variancia do ruido é conhecido, sempre se
pode melhorar o desempenho do detector, como mostra a Eq. (3.28).

No caso da deteccdo de energia, em que o receptor desconhece as caracteristicas do sinal primdrio,
uma forma de obter algum conhecimento sobre a distribuicio do ruido é estimando seus pardmetros
estatisticos através das amostras coletadas. Geralmente, supde-se que a distribuicao do ruido é gaussiana,
ja que a estimagao, a principio, € feita com base em N varidveis aleatdrias independentes e identicamente
distribuidas, iid. A partir dessa suposicdo, estima-se a varidncia do ruido e se prossegue a deteccdo de
energia.

Contudo, sabe-se que em sistemas de comunicagdo, além do ruido térmico, os receptores sofrem com
a interferéncia entre sistemas transmissores proximos e, nesse caso, a suposicdo de que a distribuicdo do
ruido seja perfeitamente gaussiana nao € vélida, e o valor estimado da varidncia do ruido no receptor, 6'3,
tem uma incerteza residual em relacdo ao valor real de O'Z. A essa incerteza residual, d4-se o nome de

incerteza do ruido. O modelo de incerteza apresentado a seguir foi inicialmente proposto em [50].

A incerteza do ruido pode ser modelada como um conjunto de valores da distribui¢do do ruido no
. 2 2 2 . ~ . ., o .

intervalo [crbw.xo, oo |s €M que o . representa a situagdo em que nenhum dispositivo da vizinhanga do
receptor esteja transmitindo e oﬁlm, a situacdo em que todos os dispositivos estejam transmitindo. Seja u o

nivel da incerteza do ruido em dB, o que significa que:

o2 2 101, (3.31)

alto = 9 baixo
A . . . L . . 2 2 -
Supondo que a poténcia do sinal primdrio seja Py, caso o, > 0.+ Pi, em dB, o receptor ndo
serd capaz de detectar a presencga do sinal primario. Existe, portanto, um limite superior para a detec¢do do
sinal primdrio com o uso da deteccdo de energia, conhecido como SNR wall:

SNRya1 = IOIOgIO(IO% -1). (3.32)

Para uma incerteza u = 1 dB, por exemplo, o limite de detec¢do é S NR,,,; = —5,8683 dB, o que torna
a utilizacdo do detector de energia impraticavel em ambientes reais, em que o detector deve ser capaz de
detectar sinais primarios com uma alta probabilidade em baixos valores de S NR. A curva de desempenho
do detector de energia projetado para Prs = 0,1 e com diferentes niveis de incerteza, pode ser observada
na Fig. 3.7.

A curva do detector para o caso em que ¥ = 0 dB, na Fig. 3.7 é conhecida como curva do detector
ideal, em que se assume que o detector conhece com precisdo o valor de 0'2. As outras curvas da Fig. 3.7
apresentam o desempenho do detector para os casos em que # = 0,1 dB e u = 0,5 dB. Em ambas situacdes,
nota-se que houve um deslocamento da curva de detec¢do para a direita, denotando a piora da capacidade
do detector em identificar transmissdes primarias. Outro fato que pode ser observado, € que existe aumento
significativo da probabilidade de alarme falso quando existe incerteza do ruido. Todas as simula¢des dessa
figura foram feitas com N = 5000.

Considerando a existéncia do nivel de incerteza u, o ruido passa a ser modelado agora como uma

varidvel aleatdria gaussiana de média zero e variancia dentro do intervalo [aﬁm.xo, a’ilm]. Nesse contexto,
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Figura 3.7: Varia¢do do desempenho do detector de energia em relagdo a incerteza do ruido. Detector
projetado para Prg = 0,1, N = 5000.

as hipdteses de deteccdo especificadas na Eq. (3.21) tornam-se [51]:

2No*

alto

Tpr = Normal (NO'2

alto’®

), sob Hy;
(3.33)

alto alto

2
Tpg = Normal (N (crz + o%aim) ,2N (0'2 + ‘Tzzmixo) ), sob Hy,

e as probabilidades Pp e Pr,:

_ 2
/lD E No-alto

V 2‘No-illo
(3.34)

Apg = N2, +02 . )
PD — Q alto baixo

2 2 2
\/ZN(O-alto + O-baixo)

A menor quantidade de amostras necessdrias para atender os requisitos de Pp e Pr,, é:

u 2
v _ 2@ (Pe)106 - 071 (Po) - 0 !(Po) - SNR]

. (3.35)
(1 +SNR - 10%)

Resolvendo a Eq. (3.35) para Pr, = 0,1 e Pp = 0,9, tem-se que a quantidade de amostras necessdrias
tende ao infinito em —16 dB, caso u = 0,1 dB. A Fig. 3.8 mostra uma comparagdo entre a quantidade de
amostras N quando hd incerteza do ruido no receptor e quando o receptor conhece a variincia real do ruido.

A incerteza do ruido é citada como a principal desvantagem da utilizagdo da detec¢ao de energia [50],
j4 que a complexidade do detector tende a infinito mesmo com pequenos valores de incerteza.
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3.5 CONCLUSAO

Neste capitulo, foram apresentados os fundamentos tedricos da técnica de detecgdo de energia. Foi dada
atencdo especial ao cédlculo do limiar de deteccdo, que causa impacto direto no desempenho do detector de
energia, mensurado a partir das probabilidades de alarme falso e detec¢io.

Foi ainda visto que o desempenho do detector € interessante quando se possui conhecimento sobre o
ruido e sobre a banda do sinal priméario. Contudo, em uma situacdo mais realista, em que o radio cognitivo
enfrenta a incerteza do ruido e desconhecimento das caracteristicas do sinal primdrio, mostrou-se que o
desempenho do detector é seriamente degradado.

Devido a esta observacdo, nos proximos capitulos serdo apresentadas técnicas que se propdem a
melhorar o desempenho do detector de energia, como a técnica de detecgdo automatica de bordas, e técnicas
que ajudem a diminuir a incerteza do ruido, ou trabalhem com a deteccio de energia de forma diferenciada.
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4 DETECCAO AUTOMATICA DA BANDA

4.1 INTRODUCAO

O capitulo 3 mostrou que o desempenho do detector de energia € seriamente degradado quando néo se
tem conhecimento sobre a banda do sinal primario. Em sistemas de radios cognitivos, em que se espera que
o espectro seja compartilhado por diversas tecnlogias com diferentes caracteristicas espectrais, € bastante
provavel que o radio desconheca as caracteristicas acima citadas.

Outro aspecto importante € que o rddio deve ser capaz de realizar o sensoriamento em uma larga faixa
do espectro, de forma a maximizar as oportunidades de transmissdo. Como foi visto no capitulo 3, uma
alternativa possivel para realizar o sensoriamento em faixa larga € a utilizacdo de um banco de filtros, que
aumenta a complexidade do detector. Outra alternativa € a utilizagdo de um filtro passa banda sintonizavel
que varra a banda de interesse. Essa alternativa, contudo, aumenta o tempo de sensoriamento.

Com o intuito de resolver os problemas mencionados, um método automatico de detec¢do de canais
foi proposto em [52]. No caso, a transformada wavelet é aplicada a densidade espectral de poténcia na
faixa de interesse e se supde que os pontos de variacdo mais acentuados correspondem as transi¢des entre
os canais. Dessa forma, pode-se realizar o sensoriamento somente nos canais de interesse.

As bases tedricas da transformada wavelet, necessarias para compreensao do método proposto em [52],
sdo apresentadas no anexo A deste trabalho. Uma breve descri¢cdo do método original de deteccao de canais
é apresentada na secdo 4.2, e as altera¢des propostas, na secao 4.3.

4.2 METODO DE DETECGCAO DE BORDAS

A transformada wavelet ¢ uma importante ferramenta de andlise de sinais variantes no tempo.
Entre suas principais aplicagdes encontram-se a deteccdo de descontinuidades, a supressdo do ruido, e
compactacdo de sinais, entre outras. A teoria da transformada wavelet necessaria para a compreensdo do
método de deteccdo de canais encontra-se no anexo A deste trabalho.

Inicialmente, a deteccdo de descontinuidades por meio da transformada wavelet foi discutida por
Grossmman [53] e Mallat [54]. Giannakis e Tian [52] estenderam essa aplicacdo da teoria para o caso
de rddios cognitivos e, ao longo desta se¢do, serd apresentado o resultado obtido por estes autores. Nesta
aplicacdo, o principal objetivo do sensoriamento € a identificagdo das descontinuidades na densidade
espectral de poténcia, que representam as transi¢cdes entre os canais ocupados e desocupados, para que
se possa, posteriormente, aplicar outras técnicas de sensoriamento somente nas frequéncias entre as
descontinuidades.

A faixa de interesse do espectro eletromagnético, ou simplesmente banda de interesse By, € subdividida
em sub-bandas cujos limites de frequéncia sdo localizados em fi,iciat < fi < ffina,emquei=1,--- ,N.+1,
e N, ¢ a quantidade de canais presentes em Br. A Fig. 4.1 ilustra essa subdivisdo da faixa de interesse do
espectro.

A i-ésima banda, B;, é definida para f € B;, f; < f < fi+1. O rddio cognitivo conhece apenas os limites
da banda de sensoriamento, finiciar € ffinar- O método apresentado em [52], que serad detalhado a seguir,
propde-se a identificar as frequéncias f;.

Na Eq. (A.6) do anexo A, mostra-se que o resultado da transformada wavelet continua pode ser visto
como uma medida de correlagdo ndo normalizada entre o sinal de andlise, x(¢), € a fungdo wavelet .
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Figura 4.1: Exemplo de PSD e das descontinuidades entre canais vazios e ocupados.

Essa correlacdo ¢ aproveitada no desenvolvimento do método apresentado em [52] e pode ser observada na
Fig. 4.2. Nesta figura, a anélise é feita para o conjunto de escalas s = 2/, em que j = [1,2,3,4,5,6]. Como
esperado, jd que o parimetro s estd diretamente relacionado com a frequéncia, escalas menores relacionam-
se com pontos de alta variagdo no sinal analisado, nesse caso especifico, com as descontinuidades entre os
canais. J4 em escalas maiores essa informagao é espalhada.
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Figura 4.2: Exemplo da decomposicdo wavelet da densidade espectral de poténcia de um sinal com
descontinuidades em f; = 55,78, 120, 140, e 180 kHz.

Conforme o trabalho de Mallat e Zhong em [55], pode-se definir a fungcdo wavelet, ¥(-), a partir das
derivadas de primeira e segunda ordem de uma funcao suavizante ¢(-). A fungdo ¢(-) pode ser definida
como qualquer func¢do cuja integral é igual a 1, e tende a 0 no infinito [55].

No estudo apresentado em [52], o dominio de andlise € a frequéncia e, portanto, a fungdo suavizante é
definida em f, tornando-se ¢(f). A fungdo wavelet, y(f) pode ser escrita como:

d
v =00,
/ (@.1)
s = Lo ‘
df? -

Da mesma forma, pode-se definir a compressao ou dilatagdo da funcio suavizante em relagdo a uma
escala s pertencente a um conjunto de escalas diddicas:
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ou(f) = lsb(’—c). 42)
S )

Um exemplo de fungdo ¢(f) é a funcdo gaussiana, descrita pela Eq. (4.3), em que o pardmetro o esta
relacionado ao parametro de escala. Essa funcdo serd utilizada na andlise dos exemplos desta secao.

)
exp( f ) 4.3)

202

1
¢(f)_m/ﬂ

A transformada wavelet pode ser escrita como a convolugéo entre versdes dilatadas ou comprimidas da

funcdo wavelet e o sinal de interesse, nesse caso a densidade espectral de poténcia, S ,(f). A transformada
wavelet de S ,(f) em relacdo as funcdes wl( fe wz( f) é dada pelas Egs. (4.4) e (4.5):

Wy, Sx(f) = SN *v' (), 4.4)

W, Sx(f) = () = v*(f), 4.5)

em que * denota a convolucdo. A transformada wavelet também pode ser escrita como [52]:

W¢.r,er(f) = Sx(f) = ¢s(f)s (4.6)

Como a transformada wavelet é realizada no dominio da frequéncia, existe uma forma direta de calcular
a transformada wavelet continua, CWT (continuous wavelet transform), por meio da transformada de
Fourier da fungdo de autocorrelacdo de x(¢), R (1) = E{x(¢#)x(t + t}. Dessa forma, pode-se reescrever a
Eq. (4.6):

Wo, .S x(f) = FAR(D)} * ¢5(f). 4.7
De forma alternativa, sabendo que @ (st) = F '{p,(f)} é a inversa da funcio wavelet, pode-se
escrever, respectivamente, a Eq. (4.6) no dominio do tempo:

Wi,.S x(T) = R(1)Dy(57), (4.8)

e de uma outra forma equivalente:

Wp, S 2(f) = FIR(D)Dy(s7). 4.9)

Substituindo as func¢des wavelet pelas derivadas da fungdo ¢5(f) nas Eqs (4.4) e (4.5), pode-se mostrar
que [55]:

d
Wi SAf) = 5= (S * 4(F)

df
_ o[ 395D (4.10)
= S.(f) (s—df )

= —sFA{TR(T)D@(sT)},
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e que [55]:
(S x(f) * ¢5(f))

df2
d’¢s(f) (4.11)
=S.(f) = (s2 )
df?

= SZT{TZR L(DD(s7)}.

¢” x(f)_s

As derivadas das transformadas wavelet W1 Sx(f)e W2 S x(f) sdo, respectivamente, proporcionais
as derivadas de primeira e segunda ordem da PSD S(f) suav1zada pela fungdo ¢4(f) na escala s. Sabendo
que descontinuidades e pontos de inflexdo de uma fun¢do sio destacados na forma de suas derivadas de
primeira e segunda ordem, esse recurso pode ser utilizado para reconhecer as transi¢des entre os canais
representados em S x(f). Um exemplo do procedimento € ilustrado na Fig. 4.3.

S

Figura 4.3: Exemplo da suavizacdo da PSD S ,(f) por uma funcio suavizante ¢;(f). Os maximos locais
da derivada de primeira ordem e os pontos de inflexdo da derivada de segunda ordem correspondem as
descontinuidades de S y(f). Adaptado de [5].

Para uma escala s fixa, o maximo local de Wq; Sx(f) em relacdo ao eixo f corresponde aos
$,T

cruzamentos em zero de Wé Sx(f), e aos pontos de inflexdo de Wy S.(f), que corresponde as
descontinuidades de S ,(f) [54]. Considerando, novamente, o problema da detecc@o dos limites entre os
canais consecutivos em uma determinada faixa do espectro, o procedimento de busca das descontinuidades
fi pode ser resumido nas Eqs. (4.12) e (4.13):

fi = méXimO‘f“W;j”Sx(f)Ha f € (ﬁniciale ffinal)- (412)
fi = zerosy W¢ Sx(H} (4.13)

NaEq. (4.12), as frequéncias limitrofes entre os canais do espectro de banda By sdo encontradas a partir
dos maximos locais do médulo da derivada de primeira ordem da PSD S ,(f) suavizada por ¢,(f), como
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na terceira curva da Fig. 4.3. Jd na Eq. (4.13), as frequéncias f; sdo encontradas a partir dos cruzamentos
em zero da derivada de segunda ordem, como na quarta curva da Fig. 4.3. Pode-se mostrar que, apesar dos
dois procedimentos serem semelhantes, a abordagem pela busca do médximo local tem diversas vantagens
em relacdo a detecgao de cruzamentos em zero [54]. Por exemplo, um ponto de inflexao de S ,(f) * ¢s(f)
pode ser um ponto de maximo ou um ponto de minimo do valor absoluto da derivada W1 S(f). Os
maximos da derivada de primeira ordem correspondem aos pontos de alta variacdo de S ,(f ) 1mportantes
descontinuidades, enquanto os minimos correspondem as pequenas variacoes. Na derivada de segunda
ordem, ndo € possivel distinguir entre os dois tipos de variagdo por meio da observagdo dos cruzamentos
em zero. Por isso, nas simulagdes a seguir, serd considerado o resultado da Eq. (4.12).

A Fig. 4.4 ilustra a derivada de primeira ordem W1 S +(f) do sinal apresentado na Fig. 4.5 para as
escalas s = [2,4,8]. Assim como os coeficientes da transformada wavelet, o resultado da derivada de
primeira ordem também depende da escala de andlise. Escalas maiores s@o relacionadas a variagdes mais
suaves. Escalas menores se relacionam aos pontos de variacdo abrupta, como as descontinuidades do sinal
analisado. Na Fig. 4.4, pode-se observar que a informacdo sobre as descontinuidades do sinal é mais
localizada em menores escalas. Ja na Fig. 4.5, ilustra-se o resultado da estimacgao das frequéncias f;, onde
se pode observar que no caso apresentado o método identificou com precisao as descontinuidades.
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Figura 4.4: W(;MSX(f) para as escalas s = [2,4, 8].
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Figura 4.5: Sinal e frequéncias f; = 55,78, 120, 140, e 180 kHz, identificadas pela Eq. (4.12), para a escala
s =2.
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4.2.1 Identificacao das irregularidades no espectro na presenca de ruido

Até aqui, os exemplos apresentados consideraram somente a andlise das descontinuidades na densidade
espectral de poténcia de um sinal. Contudo, na pritica, os mdximos locais da transformada wavelet
continua da PSD, ou da derivada W;MS x(f), podem aparecer ndo somente devido as transi¢des entre
os canais, mas também por impulsos isolados, interferéncias de faixa estreita, e ruido branco aditivo
gaussiano, por exemplo [52]. Quando o sinal é corrompido por ruido, a propagacio das descontinuidades
por diversas escalas da transformada wavelet ndo é tdo clara como a mostrada na Fig. 4.2, ja que o ruido
também se propaga pelas escalas da transformada.

Considerando o mesmo sinal ilustrado na Fig. 4.2, a Fig. 4.6 mostra os coeficientes da transformada
wavelet, nas escalas s = 2/, j=11,2,..,6], quando h4 ruido no sinal analisado.

Sinal Analisado
280 T
260
240
220
200

| | | |
2 40 [ 80 100 120 140 160 180 200 220
Frequéncia

[ —

Scale of colors from MIN 1o M&X

Figura 4.6: Exemplo da decomposi¢do wavelet da densidade espectral de poténcia de um sinal corrompido
por ruido com descontinuidades em f; = 55,78, 120, 140, e 180 kHz.

Como se pode observar, nesse caso, os coeficientes da transformada wavelet correspondem tanto as
descontinuidades do sinal de andlise, quanto ao ruido, atrapalhando, portanto, a visualizagdo e identificacdo
das descontinuidades da PSD.

O resultado da estimacdo das frequéncias f; para essa situacio, € ilustrado nas Figs. 4.7 ¢ 4.8. A Fig. 4.7
mostra o resultado de W;STS «(f) para as escalas s = [2,4, 8]. Observa-se que a adicao de ruido gerou novos
maximos locais na derivada de primeira ordem. Como esperado, o resultado do método foi prejudicado
pelo surgimento de tais maximos locais, e foram identificadas mais frequéncias f; que as existentes na PSD,
como ilustrado na Fig. 4.8. Na situagao ideal, apresentada na Fig. 4.5, foram encontradas 5 transi¢des entre
os canais, fora as frequéncias fiiciai € ffina1» @0 passo que na Fig. 4.8, foram encontradas 14 transigdes.

4.2.2 O Produto Multiescala

Outro problema no resultado do método para o caso em que existe ruido, € que ele s6 considera o
resultado de uma escala para a realizacdo da estimativa. Nos resultados acima, sempre foi escolhida a
escala s = 2, para aproveitar sua maior correlacio com mudangas abruptas da PSD do sinal. Contudo,
como observado na Fig. 4.8, a utilizacdo dessa escala foi mal sucedida na identificagdo de f;, ja que
os coeficientes correspondentes ao ruido também sdo bastante correlacionados com a funcio ¢4(f) nesta
escala.
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Figura 4.7: W(})S’TS +(f) na presenca de ruido, para as escalas s = [2,4, 8].
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Figura 4.8: Sinal corrompido por ruido e frequéncias f; = 27, 44, 55, 57, 75, 99, 107, 121, 151, 175, 181,
188, 192 e 208 kHz, identificadas pela Eq. (4.12). Escala s = 2.

Adicionalmente, pode-se observar nas Figs. 4.6 e 4.7, que a propagacdo dos coeficientes da
transformada wavelet e de W(}S”S x(f), referentes as transi¢des do sinal sdo correlacionados em multiplas
escalas, ao passo que a propagacdo dos coeficientes referentes ao ruido nio [56]. Esse fato pode
ser observado nos maximos locais de W¢ Sx(f), ou nos coeficientes de maior valor de Wy S ,(f),
representados nos coeficientes mais claros da Fig. 4.6. Em cada escala s, os coeficientes da transformada
wavelet e das derivadas Wl},m «(f)e Wém +(f) correspondentes ao ruido sdo aleatérios [52].

Dessa forma, com o intuito de aproveitar o fato de que a propagagdo das irregularidades na PSD do
sinal € correlacionada ao longo de multiplas escalas, enquanto a do ruido ndo &, propds-se a utilizacdo do
produto multiescala descrito por [52]:

J
UsS(h = | [ ws_, S« (4.14)

J=1

O produto multiescala da Eq. (4.14) tem duas propriedades interessantes na identificacdo de
irregularidades no sinal. A primeira é de que os médximos locais de W(;”S x(f) referentes ao ruido
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desaparecem quando multiplicados em diversas escalas, j4 que sua propagacdo ¢ aleatéria. Tomando
como exemplo as frequéncias destacadas na Fig. 4.7, observa-se que na escala s = 2, foram identificados
maximos em f; = 44,151 e 208 kHz, que nfo correspondem as irregularidades na PSD. Acompanhando
a linha tracejada nessas mesmas frequéncias, nas escalas s = [4, 8], observa-se que esses maximos locais
desaparecem. A multiplicacdo das derivadas W(;”S x(f) em multiplas escalas anularia, portanto, os picos
observados em s = 2.

A segunda propriedade do produto multiescala € a de aumentar os maximos de W Sx(f)s referentes
as irregularidades na PSD. Na Fig. 4.7, por exemplo, observa-se que os picos locahzados nas frequéncias
fi = 55,78, 120, 140 e 180 kHz, correspondentes as transi¢des da PSD, permanecem em todas as escalas
s. Sua multiplicacdo, portanto, maximizaria tais valores.

O produto multiescala € ilustrado na Fig. 4.9. Como pode ser observado nessa figura, o resultado para
a escala s = 2 € idéntico ao resultado obtido na situacdo anterior, jd que para j = 1, o resultado de U;
equivale a W;”S +(f). Contudo, para as escalas s = [4, 8], observam-se as duas propriedades do produto
multiescala: a anulacdo dos coeficientes referentes ao ruido e a maximizagado dos coeficientes de W(;S,TS ()
relacionados as frequéncias limitrofes entre os canais.

Produto multiescala UJ
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Figura 4.9: Produto multiescala U para as escalas s = [2,4, 8].
Para considerar o produto multiescala na estimagao das frequéncias f;, a Eq. (4.12) é substituida por:

]%i = méXimOf{UISx(f)}af € (finicial, ffinal)- (415)

O resultado da estimagao de f; pelo produto multiescala da Eq. (4.15), para o mesmo sinal apresentado
na Fig. 4.8, é ilustrado na Fig. 4.10. Como se pode constatar, o desempenho do método de estimagdo das
frequéncias f; com o produto multiescala foi satisfatdrio ja que foram identificadas as mesmas frequéncias
do caso em que nio se considerou o ruido, como apresentado na Fig. 4.5.

4.2.3 Outras simulacoes
O exemplo apresentado em [52] e repetido nas simulagdes deste capitulo mostra um sinal cujos

limiares entre os canais sdo abruptos. Na prética, sinais existentes no espectro eletromagnético possuem
limiares mais suaves do que os apresentados no exemplo devido as caracteristicas dos filtros utilizados na
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Figura 4.10: Resultado da estimag¢do das frequéncias f; = 55, 78, 120, 140 e 180, utilizando o método do
produto multiescala.

transmissao.

Com a finalidade de avaliar o desempenho do detector em relacdo a esses sinais, repetiu-se o
experimento com uma faixa do espectro medida em um analisador de espectro. A banda sensoriada
corresponde a uma faixa de 10 MHz da banda autorizada para a transmissao de sinais FM, entre 98 MHz
e 108 MHz, escolhida por se conhecer os limites entre os canais e sua ocupacdo na cidade de Brasilia. A
largura de banda do filtro de frequéncia intermedidria utilizada para a realizacdo da medida € de 100 kHz,
e o tempo de varredura do analisador foi igual a 10 ms. O resultado desse experimento pode ser observado
na Fig. 4.11 e o produto multiescala, na Fig. 4.12. Assim como nos exemplos anteriores, a funcio ¢(f)
utilizada € a fun¢ao gaussiana descrita pela Eq. (4.3).
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Figura 4.11: Resultado da estimacao das frequéncias f; na faixa do espectro entre 98 e 108 MHz, na cidade
de Brasilia.

Como pode ser observado na Fig. 4.11, o resultado do método com os mesmos parametros utilizados
anteriormente ndo foi satisfatério. Nessa faixa do espectro, foram encontrados com éxito, os sinais das
emissoras cujas transmissdes estdo centradas em 99,2 MHz; 100,1 MHz; 101,8 MHz; 104,1 MHz; 104,7
MHz e 105,5 MHz. Contudo, o método deixou de identificar os sinais das emissoras centradas em 98,7
MHz; 98,3 MHz e 103,3 MHz, que estavam com uma boa relacdo sinal ruido, e os sinais centralizados
em 100,9 MHz; 102,3 MHz; 102,7 MHz e acima de 106,0 MHz, que estavam com baixa relacdo sinal
ruido. Além disso, o método identificou algumas transi¢des que ndo deveria ter identificado, como em
100,4 MHz, 103,6 MHz e 105,8 MHz. Apesar de ndo ser ideal, esse resultado é de grande relevancia.
Considerando as simulagdes apresentadas no capitulo 3, em que se conheciam as frequéncias f;, o método
de detecgdo apresentado neste capitulo conseguiu se aproximar do resultado do detector de energia, sem
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Figura 4.12: Resultado do produto multiescala U;S (f) para a faixa do espectro entre 98 e 108 MHz, na
cidade de Brasilia.

possuir nenhuma informacao sobre as frequéncias limitrofes entre os canais.

No anexo A, em que sdo apresentados os principais conceitos da transformada wavelet, discute-se que
a transformada € muito sensivel a alteracdo de alguns pardmetros, como a escolha da funcéo ¢,(f) e o nivel
da transformada, ou a quantidade de escalas utilizadas na andlise. Portanto, para avaliar o impacto desses
parametros no desempenho da técnica, repetiu-se o experimento, variando-se alguns parametros.

As duas primeiras simulacdes, apresentadas nas Figs. 4.13 e 4.14 mostram o resultado para uma
alteracdo de escala. Na Fig. 4.13, utiliza-se o conjunto de escalas s = [2, 4, 8] com o intuito de identificar
mais frequéncias do que na situacdo apresentada na Fig. 4.12. Como pode ser observado, a utilizacdo de
um grupo menor de escalas ndo foi bem sucedida, ji que os canais centrados em 98,7 MHz e 103,3 MHz, e
aqueles em que a SNR era baixa, continuaram sem ser identificados. Também foi feita a simulagdo com um
conjunto maior de escalas, s = [2,4, 8, 16, 32]. Nessa situacdo, observa-se que o produto multiescala dentro
desse conjunto foi prejudicial ao desempenho da técnica, e, portanto, a quantidade de canais identificados
na Fig. 4.14 foi menor ainda do que o apresentado na Fig. 4.12.

As simulagdes ilustradas nas Figs. 4.15 a 4.16 mostram o outro fator que influencia o desempenho da
técnica: a escolha da funcdo ¢4(f). Por isso, repetiu-se a simulacdo com as func¢des de Morlet, Daubechies,
chapéu mexicano e Haar. Nesses casos, utilizou-se o grupo de escalas s = [2,4,8,16]. A Fig. 4.15 (a)
ilustra o resultado para a funcio ¢4(f) de Morlet, e a Fig. 4.15 (b) para a fun¢do de Daubechies. A Fig.
4.16 (a) ilustra o resultado para a fungdo ¢4(f) de Haar e (b) para a fung@o chapéu mexicano. Como pode
ser observado, o método ndo foi bem sucedido na identificacio dos limites entre os canais na faixa de 98 e
108 MHz.

4.3 ALTERACOES PROPOSTAS NO METODO

Em situacdes em que os limites entre os canais em uma determinada faixa do espectro estdo bem
definidos, mostrou-se que a técnica apresentada em [52], que se baseia em uma suaviza¢dao da PSD de
interesse, foi bem sucedida. Nesse caso, a derivada W;’MS +(f) apresentou uma boa aproximagdo das
descontinuidades de S ;(f). Na prética, contudo, a transi¢cdo entre os canais de sistemas de comunicacio é
menos abrupta do que no exemplo considerado no artigo de referéncia, e, nesses casos o método falhou,
como mostra o exemplo abordado entre as Figs. 4.11 e 4.16.
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Figura 4.13: (a) Frequéncias identificadas pela Eq. (4.15) para as escalas s = [2,4, 8] e (b) Resultado do
produto multiescala U;S (f) para a faixa do espectro entre 98 e 108 MHz, na cidade de Brasilia.
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Figura 4.14: (a) Frequéncias identificadas pela Eq. (4.15) para as escalas s = [2,4, 8, 16, 32] e (b) Resultado
do produto multiescala U;S ,(f) para a faixa do espectro entre 98 ¢ 108 MHz, na cidade de Brasilia.

Em sinais cujos limites sdo mais suaves, a informacdo dada pelas derivadas de primeira e segunda
ordem da transformada wavelet da PSD § ,(f) suavizada pela funcdo ¢s(f) ndo é tdo localizada quanto a da
situacdo ideal, e por isso sua utilizacdo nio se mostrou eficiente na detec¢do de tais limites, mesmo depois
do produto multiescala da Eq. (4.14). A rigor, os limites entre esses canais ja estdo suavizados, e, portanto,
a utilizacdo da funcio ¢;(f) € reduntante.

Durante as secdes anteriores, principalmente nas Figs. 4.2 e 4.6, mostrou-se a propagacdo das
irregularidades em um sinal por meio dos coeficientes da transformada wavelet, Wy, S ,(f). Observa-
se, nestas figura, que existe uma relacdo direta entre as irregularidades do sinal e os coeficientes da
transformada, sem a necessidade das derivadas de primeira e segunda ordem, W1 Sx(f) e W2 S ().
O mesmo, equivale para a propagacdo dos coeficientes da transformada wavelet em relagao ao espectro
Tomando, mais uma vez, o exemplo da faixa entre 98 e 108 MHz, a Fig. 4.17 ilustra a propagacio dos
coeficientes wavelet desse sinal.
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Figura 4.16: Resultado da técnica de detec¢do de descontinuidades em um sinal FM, com diferentes
funcdes ¢,(f): (a) Haar e (b) chapéu mexicano[6].

Como pode ser observado na Fig. 4.17, a propagacdo das irregularidades é bem definida em cada escala
da transformada wavelet, mesmo sem a utilizacdo das derivadas W;”S «(f) e W(]%NS x(f). A primeira
proposta de alteracdo €, portanto, a utilizagdo direta da transformada wavelet, Wy, S (f), em vez da
derivada WémS x(f) no produto multiescala da Eq. (4.14)[57, 58].

J
USYTS () = | | Wi S (). (4.16)
|

J

O produto multiescala UfWTS x(f), para o mesmo espectro da Fig. 4.11 € ilustrado na Fig. 4.18.
Observa-se nesta figura, que a informacgao do produto multiescala dos coeficientes diretos da transformada
wavelet prové informag@o mais localizada sobre as irregularidades no espectro do que o produto US (f).

Como houve mudanga do produto multiescala, altera-se também a forma de calcular as frequéncias f;.
A Eq. (4.15) é substituida pela equagdo

Ji = maximo | UTYTS (NI, £ € (finicials fina)» (4.17)

em que a estimacdo das transi¢des entre canais ocupados e canais vazios € dado pelo midximo do produto
dos coeficientes da transformada wavelet em cada escala. O resultado da estimagdo da técnica original em
conjunto com as alteragdes propostas € ilustrado na Fig. 4.19, onde se observa que a técnica alterada foi
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Figura 4.17: Exemplo da decomposicido wavelet da faixa do espectro entre 98 e 108 MHz na cidade de
Brasilia. Escalas s = [2, 4, 8] e funcdo wavelet-mae gaussiana

capaz de identificar os canais nesta faixa do espectro com maior precisdo que anteriormente. Na Fig. 4.21,
ilustra-se a canalizacdo original dessa faixa do espectro eletromagnético, 50 canais de 200 kHz. Como se
pode observar, o método de identificacdo de bordas com a alterag@o proposta, identificou com precisao os
canais ocupados no espectro em um dado instante.

E importante ressaltar que a alteracdo proposta nio melhora, em nada, a sensibilidade da técnica em
relacdo a escolha do nivel da transformada e da funcdo wavelet mie. Para os canais identificados na Fig.
4.19, o resultado da deteccdo de energia pode ser observado na Fig. 4.21. Como pode ser observado, a
deteccdo de energia foi realizada em 21 canais contra os 50 do método convencional, sem identificagdo
automatica dos canais.

A segunda alteracdo proposta refere-se a capacidade do método em identificar diferentes tipos de
limites entre os canais, ou diferentes tipos de inclinagdo da PSD do sinal de interesse. Em uma situacao
prética, essa inclinag@o € determinada pelo filtro utilizado na transmissao do sinal e, em um cendrio em que
diferentes sistemas coexistirdo na mesma faixa do espectro, € interessante que o método de detec¢do de
canais ndo tenha seu desempenho muito afetado por essas diferengas. Como comentado anteriormente, as
bordas sdo propagadas em diferentes escalas. Quanto mais abrupta € essa borda, mais correlacionada com
uma escala pequena ela serd, e quanto mais suave ela for, mais correlacionada com uma escala maior. Para
que o método seja capaz de identificar diferentes tipos de limiar em uma PSD, uma alternativa € trabalhar
com grupos de escalas.

Um grupo de escalas possivel foi aquele utilizado na andlise da Fig. 4.12, em que s = [2,4, 8, 16], em
que j = [1,2,3,4]. A partir de agora, utilizar-se-4d a seguinte nota¢ao para os grupos de escala: {{s;,} J'}g:l’
em que j € o indice da escala dentro de um grupo, g € o indice do grupo e G é quantidade de grupos de
escalas na andlise. Nessa nova proposta, a andlise € feita separadamente em cada grupo e, posteriormente,

os valores maximos de cada grupo sdo considerados na andlise, de acordo com a equagio:
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Figura 4.20: Divisdo oficial dos canais na faixa de 98 a 108 MHz na cidade de Brasilia.
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Figura 4.21: Ocupacdo da faixa do espectro entre 98 e 108 MHz na cidade de Brasilia, pela técnica de
deteccdo de energia e frequéncias identificadas pela Eq. (4.17) para as escalas s = [2,4, §].

A Fig. 4.22 exemplifica o0 método proposto. O espectro simulado possui trés tipos de inclinagédo, o
que justifica os trés grupos de escalas utilizados na andlise. Como esperado, inclina¢des abruptas t€ém seus
maximos em menores escalas, enquanto inclinacdes suaves, em maiores escalas.

4.4 CONCLUSAO

Um dos problemas do sensoriamento do espectro é a defini¢do dos canais a serem monitorados. Esse
capitulo abordou, portanto, um método automadtico para a deteccdo de canais, por meio da detecg¢ao das
irregularidades na densidade espectral de poténcia na banda de interesse.

Inicialmente, apresentou-se o método de deteccdo automdtica das irregularidades do sinal [52],
base para o estudo analisado. Foram apresentadas simulacdes para avaliar o desempenho do detector
proposto. Tendo identificado algumas desvantagens no método, foram propostas algumas alteracdes,
como a modificacdo do produto multiescala e a utilizacdo de grupos distintos de escalas para identificar
irregularidades de diferentes inclinacdes do espectro de interesse.

No préximo capitulo serdo estudados métodos para melhorar o desempenho do detector de energia em
face a incerteza do ruido.

53



250 T T (— T T T T T

200+

R i 1 i 1 1
5?50 200 250 300 350 400 450 500 550
Freqiéncia [Hz]
(@)
15 x 10 T T T T T T T
10k -
s  =[2,4.8
5.1 [ Pt ] sl ﬂ A |
?50 260 2;0 3&0 SISU 4:I}D 4I5[J EiI}O 650
w10
3 T
L I i
s, =[8,16,32] 2 N\ 2
6.2} L /, \ / \ |
1 -1 : 1 r 1 — 1
'(1]50 200 250 300 350 400 450 500 550
24
3 p 10 T T T T T T T
-
s =[32,64,128] 2§ /’ M\\ 1
153} al ,- \\ )
L 1 1 L L ff 1 L
?50 200 250 300 350 400 450 500 850
Frequéncia [Hz]
(b)

Figura 4.22: (a) Sinal simulado (b) Produto multiescala UfWT para diferentes grupos de escalas. Adaptado
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5 ANALISE DE DESEMPENHO DE TECNICAS
BASEADAS EM DETECCAO DE ENERGIA

5.1 INTRODUCAO

No capitulo 3 foram apresentados os fundamentos tedricos da deteccdo de energia, as principais
vantagens da técnica, como sua baixa complexidade; e suas principais desvantagens, como a falta de
conhecimento sobre a banda dos sinais presentes no espectro e a baixa robustez a incerteza do ruido.
No capitulo 4, apresentou-se uma proposta para a obtencio sobre a banda dos sinais presentes no espectro.
O capitulo 5, por sua vez, tem como objetivo apresentar o estudo feito com a finalidade de aumentar a
robustez do detector de energia convencional.

Inicialmente, serd apresentada uma técnica de estimacao do ruido utilizada em conjunto com a detec¢do
de energia. Em uma situacio préatica, o valor real de 0'3 serd desconhecido pelo detector, e, portanto, é
imprescindivel a existéncia de um estimador para o valor da variincia do ruido. Como o nivel do ruido é
variante ao longo do tempo, € interessante que essa estimacgao seja feita continuamente.

O segundo estudo apresentado se refere a utilizacdo de supressdo de ruido por meio da transformada
wavelet para avaliar se existe melhora no desempenho da deteccdo de energia.

No terceiro estudo, serd feita a avaliagdo da técnica definida em [59], conhecida por sua sigla, BEED
(bayesian estimation-based energy detection), que se propde a ser um detector de energia robusto. Como
essa técnica ndo utiliza um limiar para a detec¢do de energia, inicialmente, ela ndo tem seu desempenho
afetado pela incerteza do ruido.

Por fim, na secdo 5.5, serdo apresentados os resultados das simulacdes de algumas das técnicas
apresentadas em relacdo a um espectro medido. Esses resultados sdo obtidos tanto em situacdes em que
o receptor conhece a banda dos canais existentes no espectro, quanto em situacdes em que o receptor
desconhece, e nesse caso, é utilizada a técnica descrita no capitulo 4.

Todos os resultados de simulac@o apresentados neste capitulo foram obtidos por meio da técnica de
Monte Carlo.

5.2 UTILIZACAO DE UMA TECNICA DE ESTIMAGAO DO RUIDO

Em sistemas de comunicagdo atuais, em que os sinais sdo conhecidos tanto pelo receptor quanto pelo
transmissor, a forma mais utilizada de deteccéo é o filtro casado (se¢do 2.5.3), que maximiza a relacio sinal-
ruido. Em sistemas cognitivos, como apresentado no capitulo 2, a principio, o rddio ndo conhece todos os
sinais que ocupam no espectro, mas deve mesmo assim identificar as oportunidades de transmissdo, ou
seja, deve realizar a detec¢do mesmo sobre aqueles canais em que os sinais sdo desconhecidos, e por isso
o detector de energia aparece como um bom candidato a etapa de sensoriamento do espectro.

Contudo, como apresentado no capitulo 3, o detector de energia é extremamente sensivel a incerteza do
ruido e, para que sua aplicacao seja possivel na pratica, € necessario utiliza-lo em conjunto com uma técnica
de estimacdo da poténcia do ruido. Faixas do espectro que sejam compartilhadas por acesso dinamico
tendem a ter uma alta taxa de variacdo de ocupagdo e, por isso, a técnica de estimacdo do ruido deve ser
capaz de identificar rapidamente as alteracdes do nivel do ruido nos canais avaliados. Outra caracteristica
fundamental é que, assim como o detector de energia, a estimagdo do ruido seja independente do sinal
primario, x(z).
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Foram encontradas na literatura diversas abordagens para a estimacido do ruido, principalmente no
contexto de reforco de sinais de voz, mas nenhuma que fosse aplicada em conjunto com técnicas de
sensoriamento do espectro [60, 61, 62, 63]. Entdo, para que fosse possivel avaliar o desempenho do
detector de energia em conjunto com uma técnica de estimacao de a‘%, utilizou-se aquela apresentada em
[61], que considera a ndo estacionariedade do nivel do ruido.

A estimativa é feita por meio de uma abordagem de médias recursivas, em que a estimativa atual do
ruido, o2, é dada pela média dos valores espectrais de poténcia, utilizando um pardmetro de suavizagio e
ajustada pela probabilidade de existéncia do sinal nas sub-bandas.

Inicialmente, a andlise do sinal recebido, y(n) = x(n) + z(n), é realizada por meio de sua STFT, short
time Fourier transform:

Ni-1

Y k) = Z y(n + IN)h(n)e F NIk, (5.1)
n=0

em que N, € a quantidade de amostras da janela h(n) utilizada na andlise, k € o indice em frequéncia da
STFT e [/ € seu indice no tempo. Utilizando a Eq. (5.1), pode-se reescrever a STFT do sinal recebido de
acordo com as hipéteses de ocupacgao do canal:

Hy: Y, k) =Z(k),
Hy Y, k)=Z(k)+ X(1,k),

em que Z(l,k) € a STFT do ruido e X(/, k) € a STFT do sinal primario e a variancia do ruido é dada por
o’%(l, k) = E[Z(l, k)?]. A STFT do sinal recebido é posteriormente suavizada de acordo com a equagdo,

(5.2)

P k) =P - 1,k) + (1 = )DIY{ k), (5.3)

em que P(l,k) é o espectro de poténcia suavizado, [ é o indice temporal, k é o indice em frequéncia,
\Y (1, k)|* é a STFT de y(n) e ) € uma constante de suavizagdo. Quanto menor for o valor de 1), maior serd a
atualizagdo de P(l, k) pelo valor atual de Y(/, k), ou seja, menor serd a suavizagao do espectro de poténcia.

O préximo passo da estimag@o é atualizar o valor minimo do espectro de poténcia, P,(l, k),
encontrado a partir da média dos valores passados. A atualizacdo do valor de P,,;;,(l, k) é feita de acordo
com:

YPuin(l —1,k) + }%g (P(Lk)—BP(I—-1,k)), sePuin(l—1,k)<P(, k)

. 5.4
P(L k), caso contrario.

Pmin(l, k) = {

em que {} e y sdo constantes determinadas experimentalmente. A constante 3 controla o tempo de adaptacdo
de P,.in(l, k) e a constante vy, controla a importancia da estimativa anterior, P,;,({ — 1, k) na estimativa atual.

Posteriormente, calcula-se a probabilidade de presenca de sinal. O método utilizado em [61] € bastante
similar ao utilizado por Cohen em [62] e calcula uma taxa entre o espectro de poténcia P(/, k) e 0 minimo
encontrado na etapa anterior: Py(l,k) = P(l,k)/Pumin(l,k). O valor de Ps(l,k) é, entdo, comparado a
um limiar dependende do indice de frequéncia &(k). Caso P(l,k) > 0(k), considera-se que a faixa de
frequéncia de indice k estd ocupada, I(/,k) = 1 caso contrdrio, considera-se que esta faixa estd livre,
I(l,k) = 0. No caso da deteccdo de energia, pode-se utilizar os valores de Tpg € Apg para realizar a
estimativa de ocupacdo.

A probabilidade de existéncia de sinal primdrio em um determinado instante de tempo, /, € em uma
determinada faixa de frequéncia, k, pode, entdo, ser atualizado de acordo com o valor de I(/, k):
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p,k) =o,p(l—1,k) + (1 —ay)I(k), (5.5)

em que a, €, novamente, uma constante de suaviza¢do. Quanto maior seu valor, maior serd a importancia
dos valores passados da probabilidade p(l,k) em sua atualizacdo. Essa recursdo explora a correlacdo
da ocupag¢do do canal em instantes adjacentes. Nota-se, contudo, que em faixas do espectro com
alta variabilidade de ocupagdo, como o caso de rddios cognitivos, o valor de o, deve permitir que a
probabilidade p(l, k) seja atualizada rapidamente.

Utilizando o valor estimado de p(l, k), pode-se definir o fator de suavizagdo a,(/, k), dependente no
tempo e na frequéncia:
as(l, k) = ag + (1 — aq)p(l, k), (5.6)

cujos valores estdo entre oy < ay(/,k) < 1, em que oy é uma constante definida experimentalmente. Apds
o cdlculo de a,(l, k), pode-se, finalmente, calcular o valor da estimativa do nivel de ruido para um indice
temporal / e em frequéncia k:

a2, k) = a1, ko2 - 1,k) + (1 — ay(, ) Y1 KR, (5.7)

utilizado para o calculo do limiar de detec¢do Apg (Eq. (3.26)), no lugar do valor real de 0'3

no terminal cognitivo.

, desconhecido

5.2.1 Simulacées

Para o conjunto de simula¢des apresentado a seguir, foram utilizados os pardmetros da Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Parametros de simula¢do do método de estimacao do ruido.
] Parametro \ Valor ‘

(0W] 0,8

ap 0,2
§ 0,2
v 0,998
n 0,7

O sinal utilizado nas simulagdes deste capitulo € um sinal QPSK (quadrature phase shift keying),
filtrado com um filtro gaussiano descrito pela Eq. (5.8), [64]:

t—Tp/2 t+Tp/2
- 2nB
VIn2 ) Q( e VIn2

em que T € o tempo de bit, B, é a banda de meia poténcia, e By, - T, = 0,3.

1
g = Z_Tb [Q(271’Bb )] ,0< BT, <1, (5.8)

O erro médio entre o valor estimado, &3 e o valor real da variincia do ruido, ag, em fun¢do da SNR ¢é
dado pela Tabela 5.2. Para obtenc¢ao desses resultados foram realizadas 400 simulagdes para cada valor de
SNR. Na tabela, Atof denota a maxima variacdo de o-?(l, k) nos instantes /. Como pode ser observado na
tabela, & medida em que o valor A,cr% aumenta, pior € o resultado da estimacao do ruido.

Inicialmente, para comparar o resultado com o resultado do detector de energia com 0'3 conhecido,

o detector ideal, simulou-se o caso em que a variagdo da poténcia do ruido entre os instantes de tempo,
representada por A,oﬁ(l, k), ¢ menor que 1 dB. Esta simulacdo estd ilustrada na ilustrado na Fig. 5.1.

Como pode ser observado na Fig. 5.1, em relacio ao detector de energia ideal houve uma degradacdo
de 2,5 dB no desempenho do detector de energia em conjunto com a técnica de estimagdo apresentada
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Tabela 5.2: Erro médio entre (7? e 02, para diferentes valores de Atof

Erro médio entre o2 e o2 [dB]
| SNR[dB] | Aw?<1dB | Awo2=1dB | Ao2=15dB
-30 0,0831 0,1261 0,2664
-28 0,0745 0,1441 0,3084
-26 0,0696 0,1436 0,1491
—24 0,0723 0,2544 0,3509
-22 0,1225 0,0824 0,3004
-20 0,0096 0,0965 0,5493
~18 0,0123 0,0387 0,2207
-16 0,1662 0,0539 0,2042
-14 0,1447 0,0766 0,3745
-12 0,0483 0,0702 0,0679
-10 0,0099 0,0152 0,0174
-8 0,0009 0,0047 0,1028
-6 0,0172 0,0176 0,1028
—4 0,0199 0,0124 0,0945
-2 0,0149 0,0251 0,0364
0 0,0136 0,0457 0,2918
Total 0,8795 1,2072 3,4375

anteriormente. Pode-se observar que o detector ideal atinge os requisitos de sensoriamento do IEEE 802.22,
Pra £0,1e Pp >0,9,emtorno de —20 dB, ao passo que o detector com estimagdo do ruido s6 atinge esse
patamar em torno de —17,5 dB. Contudo, € importante ressaltar que essa ainda € uma situagao préxima
a situacgdo ideal, em que, apesar do valor de 0'?(1, k) ser desconhecido, ele tem uma baixa variacdo, o que
mantém a incerteza do ruido em um baixo valor. Com o intuito de observar o desempenho do detector em
uma situacdo em que a incerteza ¢ maior, foram simulados os casos em que a variagdo de A,o-?(l, k) =1
dB e A,o2(L,k) = 1,5 dB.

O resultado dessa nova simulacdo, observado na Fig. 5.2, mostra que, a medida que a variacdo do nivel
do ruido aumenta, pior é o desempenho do detector de energia em conjunto com a estimacao do ruido. Isso
acontece porque a técnica ndo é capaz de estimar com rapidez e precisdo o nivel de 0'3, entdo, ainda que o
nivel de incerteza diminua com a técnica, ele ainda persiste, o que prejudica sensivelmente o desempenho
do detector de energia em situagdes reais. Como pode ser observado na Fig. 5.2 (a), o detector de energia
com A,o-%(l, k) = 1 dB sé conseguiu atingir os requisitos de sensoriamento do padrdo IEEE 802.22 em —13
dB, ao passo que o detector da simulacdo da Fig. 5.2 (b), s6 conseguiu aproximar-se dos requisitos de Pry
a partir de -5 dB.

O requisito de desempenho mais importante para que um sistema de rddios cognitivos ndo interfira em
um sistema primdrio é a probabilidade de deteccdo, Pp. Nesse quesito, o detector conseguiu, em todas
simulagdes, atingir o valor esperado de Pp entre —20 dB e —15 dB. Entretanto, quanto ao requisito de
Pra, que de certa forma mede a capacidade do detector em detectar novas possibilidades de transmissao,
o desempenho do detector piorou significamente a medida em que a variacdo de o-%(l, k) aumentou,
mostrando que a técnica de deteccdo de energia continua vulnerdvel a incerteza do ruido, apesar da
utilizacao da técnica de estimacao.

Para efeitos de comparacdo, a dltima simulagdo refere-se a uma estimacao simplista do nivel de ruido,
em que se considera que a estimativa do nivel de ruido 6’3(1, k) equivale ao menor valor de E[Z(/, k)*1[52].
O resultado dessa simulac¢io pode ser observado na Fig. 5.3.
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Figura 5.1: Desempenho do detector ideal e do detector em conjunto com um método de estimacio do
ruido. Variagdo do nivel do ruido menor que 1 dB.

Nessa hipétese, em que se assume que o nivel de ruido € o mesmo para qualquer faixa de frequéncia k
e ndo varia de acordo com o indice temporal /, tem-se que hd uma subestimacio do nivel do ruido. O limiar
de detecc¢do, nesse caso, € bastante inferior ao limiar real, o que acarreta um aumento das probabilidades
de alarme falso e de detec¢do. No caso da utilizacdo do método de estimacio do ruido, hd uma diminuig¢do
da incerteza ja que o processo de estimacdo acompanha as variagdes do valor real de 0'3(1, k), ao passo que
no método com estimativa simplista, a incerteza pode chegar até o valor maximo de Atof(l, k), ou seja, a
incerteza do ruido u, pode chegar até 1,5 dB na simulagdo apresentada na Fig. 5.3(b).

5.3 UTILIZACAO DE TECNICA DE SUPRESSAO DO RUIDO

A secdo anterior mostrou que a técnica de detec¢do de energia é vulneravel a incerteza do ruido mesmo
com a utiliza¢do de uma técnica de estimacdo do ruido, ja que a técnica ndo conseguiu estimar com precisao
e rapidez o valor de O'f. Para transpor essa deficiéncia do detector de energia, esta secdo tem como
finalidade apresentar a combinacdo do detector com uma técnica de supressdo do ruido para investigar

se essa combinacao tem efeito sobre seu desempenho.

Uma das aplicagdes da transformada wavelet é a supressdo do ruido, também conhecida como
denoising. Detalhes das operacdes de filtragem realizadas pela transformada wavelet discreta, que
fundamentam a operacdo de supressdo apresentada a seguir, podem ser encontrados no anexo A. Uma das
motivacdes da utilizagdo da supressdo do ruido aplicada ao sensoriamento do espectro surgiu do resultado
apresentado em [65], em que o uso da ferramenta foi bem sucedido na estimacdo de respostas do canal de

propagacao.

A decomposi¢io wavelet de qualquer sinal apresenta uma boa correlacdo entre o sinal e suas fungdes
base, e uma das possibilidades de processamento é a reconstitui¢do de sinais suprimindo coeficientes
que representem o ruido, por exemplo. Duas propriedades da decomposicdo wavelet contribuem com
essa tarefa; a primeira € que poucos coeficientes serdo ndo-nulos caso a base da decomposicdo, a funcio
wavelet mae, seja escolhida de acordo com as caracteristicas do sinal, e a segunda € que se o sinal possui
distribuicdo gaussiana, a distribuicdo dos coeficientes wavelet também serd gaussiana. Sendo assim, a

decomposi¢cdo wavelet € uma operacao linear que transforma ruido branco em ruido branco [56].
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Figura 5.2: Desempenho do detector ideal e do detector em conjunto com um método de estimacio do
ruido. (a) Variagdo do nivel do ruido,A,0%(l, k) igual a 1 dB e (b) A,0%(1, k) igual a 1,5 dB.

E importante ressaltar que a supressio do ruido ndo é simplesmente uma suavizagio. Por exemplo, na
Fig. A.6 mostra-se a decomposicao pela transformada wavelet discreta de um sinal senoidal corrompido
por ruido. Por conveniéncia, a figura é repetida aqui. Como pode ser observado na na Fig. 5.4, os
coeficientes de aproximacdo da transformada wavelet, representados por cA, de certa forma, se parecem
mais com o sinal senoidal do que os coeficientes de detalhe, cD, ou componentes em mais alta frequéncia.
Ou seja, uma aproximagdo do sinal senoidal poderia ser, portanto, uma simples desconsideracdo dos
coeficientes de detalhe, ou uma filtragem passa baixa do sinal ruidoso. Esse procedimento linear
corresponde a suavizagdo e, devido a filtragem passa baixa do sinal, toda a informagdo em alta frequéncia
do sinal original € perdida.

J4 o procedimento de supressdo do ruido € ndo linear. Formalmente, o procedimento de supressao por
ruido tem trés etapas [66]. A primeira consiste na aplicacdo da transformada wavelet no sinal de interesse.
A segunda, na aplicacdo de um método ndo linear de supressdo dos coeficientes ruidosos e a terceira, na
aplicag@o da transformada wavelet inversa, para reconstruir o sinal. Seja W o operador utilizado para
denotar a transformada wavelet, ‘W~! o operador da transformada wavelet inversa e DWy(f(0), ) o
operador que denota a aplicacdo do método de supressao dos coeficientes de acordo com um limiar 4. Os
passos da supressao do ruido sdo resumidos a seguir:

1. Wy x(t) = W(x());
2. W, () = D (Wy,x(1), A):
3. X(1) = W (W), x(1).

O operador D(W,,(f(2)), 1) pode, ainda, ser implementado de duas formas: abrupta ou suave. Na forma
abrupta, todos os coeficientes da transformada menores que o limiar sdo transformados em zero:

, ] Wyx(t)  se Wy, x(0)] > 4,
Wy, x(0) = { 0 se [Wiy, x(0)] < A. 9
e na forma suave, os coeficientes sdo encolhidos de acordo com:
W, x( = { S (Wy, x(1) (W x(D] = 2)  se [Wy, x(1)] > 4, (5.10)
s 0 se [Wy, x(D)] < A.
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Figura 5.3: Desempenho do detector ideal, do detector em conjunto com o método de estimacdo
apresentado e do detector de energia com um método simplista de estimacdo do ruido. (a) Variacdo do
nivel do rufdo,A,of(l, k)iguala 1 dBe (b) Atof(l, k) igual a 1,5 dB.

em que a funcdo sign (W%x(t)) =—1se Wy x(1) <0, sign (W%x(t)) =0se Wy, x(t) = 0 e sign (stx(t)) =
1 se Wy, x(1) > 0.

A Fig. 5.5 mostra o processo de decomposicao e supressdo dos coeficientes de detalhe de acordo com o
limiar A. Na Fig. 5.5 (a), o sinal senoidal corrompido por ruido aparece em vermelho e o sinal recuperado
por meio do processo de supressdo do ruido aparece em preto.

A selecdo do limiar de supressdo pode ser realizada de diferentes maneiras, entre as principais
encontram-se a regra Visushrink, a regra Minimax, a solu¢do baseada no estimador de risco nao polarizado
de Stein, a regra SURE (Stein’s unbiased risk estimator), e a solu¢do heurfstica, que aplica o esquema
SURE a menos que a relagdo sinal ruido seja baixa, e, nesse caso, € aplicado o limiar Visushrink [67, 68].

Uma das regras mais simples, utilizada nas simulagdes a seguir, a Visushrink, ou limiar universal, aplica
o limiar Ay dado por:

Ay = 6-+210g(N) 5.11)

em que 0 € a estimativa do ruido, dada por

mediana {|Wy, x(t)| : s = 0,1,..,27~" — 1}
0,6745

em que J denota a quantidade de niveis de decomposigao.

(5.12)

o =

Ja o limiar Minimax, proposto em [66], consiste em um limiar 6timo derivado da minimizagao do risco
envolvido na estimag¢do de uma fungdo. O limiar 6timo € definido como

Ay = 0L (5.13)

em que A, é obtido a partir de

(5.14)

A, = infysupy { Ri@) }

nl+ Roraculo(d)
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Figura 5.4: Exemplo do sinal resultante da decomposicdo wavelet de uma sendide corrompida por ruido.

emque Ry = E [(d* - d)z] € o risco obtido na estimativa de um valor d em relacdo ao valor d*, n esta
relacionado ao parimetro de translacdo da transformada wavelet € Rorqcui0 € 0 risco ideal, que pode ser
obtido tanto pelo critério DLP, diagonal linear projection [69]

RPLP = minimo(d®, 1) (5.15)

oraculo

quanto pelo método DLS, diagonal linear shrinker [69]

RPLS = d—z. (5.16)
oraculo d2 +1

Ja o limiar SURE € calculado de acordo com

. Wy, x(1)
As = arg min g<p<,S URE | 4, T 5.17)
em que S URE( ) € definido como
2
S URE(, s -x(0)) = n = 24 + |min((|Wiy,, x(1)]) , Al] (5.18)

em que A denota a cardinalidade do conjunto {|Wi¢s,,x(f)| < /l}.

Como a técnica de supressdao do ruido é baseada na transformada wavelet discreta, tem-se que seu
desempenho € afetado tanto pela escolha das funcdes wavelet, quanto pela escolha do limiar de selecdo e
pela escolha do nivel da transformada, como ilustrado na Fig. 5.6.

Na Fig. 5.6 (a), ilustra-se o sinal original, uma sendide, e sua versdo corrompida por ruido. Na Fig. 5.6
(b), ilustra-se o resultado do algoritmo de supressdo do ruido para a regra SURE, a regra Minimax e a regra
Visushrink. Como pode ser observado, a regra Visushrink obteve o melhor resultado. Para a regra de SURE
o erro quadratico médio em relag@o ao sinal original é 0,1576, para a regra Minimax, o erro é 0,1462 e para
aregra Visushrink, o erro é 0,0354.
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Figura 5.5: Ilustracdo do processo de supressdo do ruido. (a) Sinal original, em vermelho, e sinal
recuperado, em preto. As figuras (b), (d), (f) e (h) sdo os coeficientes de aproximagdo e as figuras (c),
(e), (g) e (i), os coeficientes de detalhe. O limiar de supressao para cada nivel é A.

3 3
sinal ruidoso S0l Original
— sinal original 25 ——SURE
il —+— Minimax
——=Visushrink

0 02 04 06 08 1 o 02 04 06 08 1

Tempo [s] Tempo [s]
Figura 5.6: Ilustracdo do impacto da escolha da regra de sele¢do de limiar no desempenho da supressdo do
ruido. (a) Sinal original e sinal corrompido por ruido e (b) resultado da supressdo do ruido para as regras

de selecdo de limiar SURE, Minimax e Visushrink. A funcdo wavelet mae utilizada, y(¢), € a wavelet de
Daubechies 3 e L = 4.

5.3.1 Simulacoées

No conjunto de simulacdes apresentado a seguir, utilizou-se o conjunto de parametros que, para o sinal
especificado na Eq. (5.8), resultaram no menor erro entre o sinal reconstruido pela técnica de supressdo do
ruido e o sinal original.

A primeira simulagdo tem como objetivo avaliar se a utilizacdo da supressdo do ruido tem algum
impacto no desempenho do detector de energia. Como ilustrado na Fig. 5.7, pode-se observar que, quando
o detector conhece o valor de 0'3, ou seja, quando o detector € ideal, seu desempenho ndo é afetado pelo
algoritmo de supressdo do ruido. O desempenho do detector com supressdo do ruido, em rosa na figura,
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Tabela 5.3: Parametros de simulacdo do método de supressdo do ruido.

Parametro Valor ‘
Wavelet mae Daubechies 3 "db3"[6]
Nivel da transformada 4
Meétodo de selecao de A Visushrink
DWWy (f(D), ) abrupto

e do detector sem supressdo do ruido, em roxo na figura, foram iguais tanto na probabilidade de deteccao
quanto na probabilidade de alarme falso.

'] ............. _ ........... 2 _}{]c]c][][][}{][]c]
: ."5 5 : : :
O Pl e e
: "E""PFA sem supressdo do ruido
« OB ] ! —E—PD sem supressao do ruido
[ .
o : : . .
o : : P, com supressdo do ruido
e ' ' P com supresséo do ruido
B PP D ul
03 ............ .............
0 G T IR NN WU U U B WO, IO ROE . U BO0 IO |
-0 -25 -20 -15 -10 -5 0

SNR [dE]
Figura 5.7: Desempenho do detector de energia ideal com supressao do ruido e sem supressio do ruido.

A segunda simulacdo tem como objetivo avaliar se a supressdo tem impacto em situacdes em que
o detector ndo conhece o nivel do ruido. Para se ter uma idéia desse desempenho, combinou-se a
técnica de estimacdo do ruido com a técnica de supressdo do ruido. Primeiro, aplicou-se a supressao
e, posteriormente, estimou-se o nivel de ruido para que fosse possivel calcular o limiar de detec¢do. O
resultado dessa primeira simulacdo, em que At(rg(l, k) < 1 dB pode ser observado na Fig. 5.8. Também
foram simulados os casos em que A,of(l, k) =1dBe Aof(l, k) = 1,5 dB. Os resultados estdo ilustrados
nas Figs. 5.9 (a) e (b) respectivamente.

Como pode ser observado em todas as simulacdes desta secao, a utilizagdo da técnica de supressio do
ruido ndo parece ter causado nenhum impacto no desempenho do detector de energia. A principio, isso
se deve ao fato de que a supressdo do ruido ndo funciona muito bem para valores de SNR muito baixas e
ao fato de que suprimir o ruido ndo ajuda na estimagdo de seu valor. Ou seja, a supressdo do ruido ndo
melhora em nada a estimativa de 0'? utilizada para o cdlculo do limiar de deteccgao.

5.4 O DETECTOR DE ENERGIA BEED

Para transpor o problema da incerteza do ruido tratado no capitulo 3, e nas se¢des anteriores do presente
capitulo, foi proposto um novo método para realizar a deteccdo de energia, por meio de um método de
estimacdo bayesiana [59]. Ao longo do texto, apresentar-se-4 o método por sua sigla, BEED.

No método BEED as amostras de todos os canais s@o levadas em consideragdo. Por exemplo, caso o
radio cognitivo esteja monitorando uma banda de 10 MHz dividida em canais de 1 MHz, a técnica utilizara
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Figura 5.8: Desempenho do detector de energia ideal com supressdo do ruido e sem supressdo do ruido
combinado com a técnica de estimacdo do ruido da se¢do 5.2, A,(rf(l, k) < 1dB.
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Figura 5.9: Desempenho do detector de energia ideal com supressdo do ruido e sem supressdo do ruido
combinado com a técnica de estimagdo do ruido da secdo 5.2, (a) A,of(l, k)=1dBe (b)A,a’f(l, k)=1,5
dB.

as medidas de todos os 10 canais para estimar a utiliza¢do do espectro. O sinal recebido é dado por:
y(n) = x(n) + z(n); (5.19)

em que x(n) = [x1(n), x2(n), ..., xk, 1, z(n) = [z1(n),22(n), ..., zk,] € Kr é a quantidade total de canais
monitorados pelo rddio cognitivo em um dado instante de tempo. Seja Rp o conjunto dos canais ocupados
e Ry o conjunto dos canais vazios. Parai € Ry, x;(n) = 0. A quantidade de canais ocupados Ko, a poténcia
do sinal primdrio dentro dos canais ocupados, 0')261_ - 0'3 e a poténcia do ruido o-% sdo desconhecidas para
o radio cognitivo. Supde-se que a poténcia do ruido (rf seja igual em todos os canais. Como exemplo
do funcionamento da técnica, utilizar-se-a o espectro da figura abaixo. Para melhorar a visualizacio do
exemplo, considerou-se que a quantidade total de canais Kr, € igual a 25. Na Fig. 5.10, o nimero que

aparece na parte superior de cada canal indica o indice i, em que i = 1, ..., Kr.

7z

A primeira etapa da deteccdo € o cdlculo da energia em cada um dos canais observados, que
posteriormente é armazenado no vetor v = [y1, - - ,Yk,], em que y; é calculada pela Eq. (3.3). O
vetor 7 € rearranjado em ordem decrescente de energia, como apresentado na Fig. 5.11, em que o ntimero
que aparece na parte inferior de cada canal indica seu indice, e de acordo com a Eq. (5.20):
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Figura 5.10: Exemplo da utilizacdo do espectro na banda de FM, de 98 MHz a 108 MHz, na cidade de
Brasilia.
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Figura 5.11: Reorganizacdo dos canais em funcao da energia calculada.

A quantidade de canais desocupados pode ser calculada por meio dos menores valores de y. Como a
probabilidade de todos os canais terem valores de energia diferentes ¢ alta, mesmo aqueles que contém s6
ruido, foi proposto o método BEED para estimar a quantidade mais provavel de canais ocupados, Ko, de
acordo com as amostras recebidas em um instante de tempo, R = [y(1), y(2), ---,(N)], em que N é a
quantidade de amostras. A probabilidade a posteriori de Ko pode ser expressa como

R|K, K
p(KoIR) = %. (5.21)

A quantidade Ko mais provavel € aquela que maximiza o numerador da Eq. (5.21). Como p(R) é
constante, e p(Kp) é ndo informativa, a maximizagdo de p(Kp|R) equivale & maximizacdo de p(R|Kp).

Resumidamente, o calculo de p(R|Kp) pode ser resolvido pela selecdo de modelos bayesiana, em que
0% = (o, -+, Ky ) (5.22)

¢ o conjunto de parametros desconhecidos no modelo de K canais ocupados. A probabilidade condicional
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de R é:
P(RIKo) = ) p(RIO*®, Ko)p(©*°|Ko). (5.23)

okKo

Para infinitas possiblidades de 6%, a Eq. (5.23) pode ser reescrita:

P(RIKo) = fg _ PRIG“)p(6%°|Ko)do". (5.24)

Supondo que sinais em diferentes canais sdo independentes, pode-se mostrar que p(R|Kp)[59]:

Koo\ ~N(Kr—Ko) & N &
p(RIGO) = n~NKr (ﬂ o-f) () xexp (—N 7 - =y Z (5.25)
i=1 i=1 i =Ko+
Como o1,07,--- ,0k,, 0 sdo varidveis independentes, o segundo termo desconhecido da Eq. (5.24),
p(6%0|K ), pode ser expresso pela Eq. (5.26):
Ko
pO*°|Ko) = p(olKo) [ | pieilKo). (5.26)

i=1

Como nio se tem nenhuma informacdo sobre 6%, pode-se escolher uma distribui¢io prévia nio-
informativa para 6X¢, desde que ela seja invariante 2 amplitude e escala. Para parAmetros positivos, pode-se
utilizar densidades a priori ndo informativas de Jeffrey, que indica que [70]:

1
p(oilKo) o< p(BoilKp) s
! (5.27)

1
p(o1Ko) o p(BalKo) o s

em que B € uma constante que indica a variacdo de amplitude e escala. Substituindo as Egs. (5.25), (5.26)
e (5.27)na Eq. (5.24), para Ko < Kr:

K -
—N(K Ko)
p(R|Ko)oc (l_[ ] i
=1
Ko
Yi N . 5.28
X exp|— Z i Z Vi (5.28)
i=1 I i=Ko+1

Ko
X exp (1—1 ai_]] o ! doy---dog,do.
i=1

Apés algumas manipulagdes, apresentadas em [59], transformando a Eq. (5.28) em uma razdo de
verossimilhanca logaritimica negativa, tem-se que:

log (p(RIK0)) ko 1 Ko\
BEEDy, = _log (p(1IK0)) « log i || — ¥i
0 N Kr — Ko .
i=1 i=Ko+1 (5.29)

1 2
+ N (log(KT - Kop)+ Ko log( )) + N logN

Por fim, a quantidade de canais ocupados € estimada por meio da minimizacdo da Eq. (5.29):
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N

Ko =argmin BEED;,i € [0,1,---,Kr — 1], ou seja,
! (5.30)

~

Ko = BEED; < BEED; Vi, je[0,1,--- ,Kr —1].

O iltimo passo da técnica BEED corresponde a classificar como ocupados os Ko canais de maior
energia. A Fig. 5.12 (a) ilustra a minimizagao da Eq.(5.29) para o exemplo de ocupacdo de canal da Fig.
5.10, em que o valor K é igual a 17, ou seja, os 17 canais iniciais da Fig. 5.11 sdo considerados ocupados,
como apresentado na Fig. 5.12 (b), em que os canais ocupados estdo representados em preto, € 0s canais
vazios, em branco.

04552} ‘_KCJ = 17! |(_|_= 25‘ ...... :
: : : 60} |
0 045481 - 88 100 102 104 106
w Frequéncia [MHZ
04546} —
04544_ ............ ............... .......$_10?4543 ............. 4
. - P 98 100 102 104 106
i
(a) (b)

Figura 5.12: (a) Curva da Eq. (5.29) para o exemplo da Fig. 5.10, Ko = 17. (b) Classificag¢do dos canais
de acordo com o resultado da etapa anterior.

Para o sensoriamento de K7 canais, sdo necessarias K7 - N multiplicagdes e adi¢cdes para o detector de
energia e K7 - N + Ky operacdes para o BEED, ou seja, quanto a complexidade computacional, o BEED
se aproxima bastante do detector de energia. No artigo em que a técnica foi proposta, ressaltou-se que o
BEED s6 funcionard caso exista pelo menos um canal vazio na banda sensoriada. Caso essa condicao seja
satisfeita, mostrou-se que a técnica funcionard como o detector de energia ideal. Com o intuito de avaliar
o desempenho da técnica frente a incerteza do ruido e outras situacdes, realizou-se conjunto de testes e
simulacdes apresentado na préxima secao.

5.4.1 Simulacoes

Em [59], as simulacdes que validaram o esquema foram realizadas sobre um conjunto de N, canais,
em que cada canal tem a probabilidade de 5,2% de estar ocupado. A probabilidade de deteccdo e alarme
falso totais sdo dadas por:

1
Pp=— ) Pp;
(5.31)
1 N
Ppa=— ) Pra,
F Nc; F.

em que Pp, e Pry, sdo, respectivamente, as probabilidades de detec¢do e alarme falso do canal i.

Para repetir os resultados apresentados no artigo, inicialmente, simulou-se um conjunto de N, = 20
canais, com a mesma probabilidade citada acima e o sinal utilizado para preencher os canais é o sinal
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QPSK descrito anteriormente. Para simular o caso em que hd incerteza na detec¢do de energia, utilizou-
se o critério apresentado em [52], em que se considera que o valor da poténcia do ruido é estimado pela
energia do canal de menor energia. De acordo com o desenvolvimento apresentado na Eq. (5.20) da secdo
5.4, essa hipétese € vdlida, ja que se assume que o nivel de energia € igual em todos os canais vazios. Na
primeira simulacdo, todos os 20 canais possuem a mesma poténcia de ruido o-?. Em todas as simulacdes
seguintes, supde-se que o receptor conhecga os limiares entre os canais de sensoriamento.

P e S e S S S B 9 T S S S

: : —a—P D_ideal _
DTk VU I R PR :
5 : ........PFADE|deaI 5

@©
= : : :
E O 6 Lo ............. G P o DE com incerteza .....
= : A :
:E OFE ............. .............. . ""PFA DE com incernteza |......
% Ol ............. B —_— pD BEED | ...

230 .25 220 -15 -10 -5 0
SNR [dB]

Figura 5.13: Probabilidades de detec¢do e alarme falso para trés detectores: detector de energia ideal,
detector de energia com incerteza e detector BEED. Probabilidade de ocupagao dos canais é igual a 5,2 %
e o valor de Uf ¢ idéntico em todos os canais.

Nessa simulagdo, a probabilidade dos canais estarem ocupados foi mantida em 5,2%, como no artigo
inicial. A Fig. 5.13 ilustra o resultado da simulac¢do, mostrando que, nesse caso ideal, tanto o detector de
energia ideal, D ideal, quanto o detector de energia robusto, representado por sua sigla BEED, e o detector
de energia com incerteza, Dr com incerteza, se comportaram da mesma forma. Apesar do dltimo detector
ndo ter acesso ao valor exato da poténcia do ruido em cada canal, como a poténcia do ruido se manteve a
mesma em todos os canais avaliados, sua estimativa do ruido correspondeu ao valor real.

Como apresentado no capitulo 3, um dos grandes problemas do detector de energia convencional é
seu baixo desempenho na presenca de incerteza do ruido. O préximo passo da andlise do detector BEED
deveria ser, portanto, avaliar seu desempenho em relagdo a esse pardmetro. Entretanto, esta avaliagdo ndo
é possivel, ja que a incerteza u € definida sobre a estimativa do nivel do ruido utilizada para o calculo do
limiar da detec¢do de energia, inexistente neste detector.

Devido a necessidade de avaliar o detector na presenca de ruido, prop0s-se a seguinte abordagem:
utilizar um espectro com canais de diferentes poténcias a'f para a estimag¢do do método BEED. Essa
situacdo serd representada por A fa'g. Em sistemas de comunicagdo reais, ¢ bastante provavel que esta
hipédtese seja vélida, ja que é esperado que cada faixa de frequéncia dentro da banda de sensoriamento de
interesse possa sofrer diferentes tipos de interferéncia, contrariando o exposto na Eq. 5.20. A Fig. 5.14
ilustra duas situacdes distintas: na letra (a), a maior diferenca entre a poténcia do ruido 0'3 dos N, canais é

igual a 1 dB; e na (b), essa diferenca é igual a 1,5 dB.

Como pode ser observado na Fig. 5.14, o desempenho do detector foi degradado na situagdo em que
houve diferenca entre o nivel de ruido de cada canal. Por exemplo, na Fig. 5.14 (a) o detector de energia
ideal atinge os requisitos de deteccdo e falso alarme para o sistema IEEE 802.22 (Pp = 0,9 e Prs = 0,1)
em —20 dB, ao passo que o detector de energia robusto atinge esse patamar em —17 dB. Ja na Fig. 5.14 (b),
o detector de energia robusto s6 atinge o patamar em —10 dB, tornando-se invidvel para o sistema IEEE
802.22, por exemplo, em situacdes em que o nivel de ruido em cada canal seja diferente. Em ambos os
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Figura 5.14: Probabilidades de deteccdo e alarme falso para trés detectores: detector de energia ideal,
detector de energia com incerteza e detector BEED. Probabilidade de ocupacdo dos canais é igual a 5,2 %.
(a) Ajo2 =1dBe (b) Aro? = 1,5dB.

casos, contudo, o desempenho do detector BEED foi superior ao desempenho do detector de energia com
uma estimacao simplista do nivel do ruido, ja que, nos casos apresentados nas figuras acima, a incerteza
do ruido foi superior a 1 dB.

2

Como um dos objetivos da tecnologia de rddios cognitivos é melhorar a eficiéncia da utilizacdo
do espectro eletromagnético aumentando sua taxa de ocupacgdo, o segundo conjunto de simula¢des tem
como objetivo observar o desempenho do detector robusto em situagdes de alta utilizacdo do espectro
eletromagnético. Até 20% de probabilidade de ocupagdo de cada canal, notou-se que a capacidade de
sensoriamento do detector (Figs. 5.13 e 5.14) ndo ¢ alterada. O resultado de simulac¢do apresentado na
Fig. 5.15 mostra as probabilidades de alarme falso e de detecc¢do para o detector robusto quando o nivel do
ruido é o mesmo em todos os canais, € a taxa de ocupacdo varia entre 20% e 60%. A Fig. 5.16 mostra a
simulacdo quando ha diferenga no nivel do ruido dos canais.

1 ......................... S = & vnvﬂvﬂvﬂv uv nvﬂvﬂ
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Figura 5.15: Probabilidades de detec¢do e alarme falso do BEED com probabilidade de ocupacdo do canal
igual a 20%, 40% e 60%. O valor de 0'3 ¢ idéntico em todos os canais.

A simulagdo ilustrada na Fig. 5.15 mostra que, quanto maior é a probabilidade de ocupagdo dos

canais dentro da faixa do espectro de interesse, pior é o desempenho do detector BEED. Esse resultado
¢é indesejavel para uma técnica proposta com a finalidade de identificar canais para aumentar a utilizacao
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Figura 5.16: Probabilidades de detec¢do e alarme falso do BEED com probabilidade de ocupacio do canal
igual a 20%, 40% e 60%. (a) Aro2 =1 dB e (b) Ajo? = 1,5 dB.

do espectro eletromagnético. O mesmo comportamento pdde ser observado na Fig. 5.16, em que houve
variacdo do nivel do ruido entre os canais. Apesar de causar um impacto negativo no desempenho do
detector, o aumento da probabilidade de ocupag@o dos canais foi menos prejudicial que a variagdo do
nivel do ruido, e nenhuma dessas duas desvantagens foi comentada no artigo de referéncia. A uUnica
degradacdo apresentada foi o desempenho do detector em relacdo a desvanecimentos de pequena escala
e larga escala, e mesmo assim o comportamento do detector BEED manteve-se idéntico ao do detector de
energia, sugerindo que a simulagdo do artigo de referéncia [59] tenha sido feita em condigdes ideais, em

que ndo ha variagdo de 0.
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Figura 5.17: Comparacdo do desempenho do detector de energia combinado com uma técnica de estimagdo

do ruido e do detector BEED com probabilidade de ocupacio do canal igual a 20%, 40% e 60%. (a) A f(ff =
1dBe (b) Ajo? = 1,5dB.

Por fim, foi feita uma comparagdo entre o desempenho do detector de energia combinado com uma

técnica de estimagdo do ruido e o desempenho do detector robusto. Inicialmente, serd feita a comparacao

quando A fof =1 dB e a taxa de ocupacio do canal varia entre 20% e 60%, resultado observado na Fig.

5.17 (a). Por ndo ter seu desempenho afetado pela taxa de ocupacdo do canal, mostrar-se-4 a curva do
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detector de energia somente uma vez. A Fig. 5.17 (b) mostra o desempenho dos dois detectores quando
Afo? =1,5dB.

Quanto a probabilidade de deteccdo, a combinagdo do detector de energia com a técnica de estimagdo
do ruido mostrou-se melhor do que o detector robusto, jd que atingiu os requisitos de sensoriamento em
uma SNR menor do que a do detector robusto em todos os casos. Quanto a probabilidade de alarme falso, o
detector robusto mostrou-se superior ao detector combinado com uma técnica de estimagdo do ruido, o que
sugere que essa técnica faz uma subestimacao do valor 0'?, elevando, portanto, a probabilidade de alarme
falso do detector.

Assim como no caso da deteccdo de energia em conjunto com uma técnica de estimagdo do ruido, a
combinac¢do do detector BEED com a técnica de supressiao do ruido também ndo obteve nenhum ganho de
desempenho.

5.5 COMPARACAO DE TECNICAS DE DETECGAO DE ENERGIA EM ESPECTRO
MEDIDO

Esta secdo tem como objetivo apresentar uma avaliacdo do desempenho de algumas das técnicas de
deteccdo de energia apresentadas nesta dissertacdo em relacao a um espectro medido. Serdo apresentadas
medidas realizadas na cidade de Brasilia, na faixas VHF e UHF, sugeridas para a operagdo dos sistemas de
padrdo IEEE 802.22 WRAN nos Estados Unidos.

5.5.1 Medidas realizadas na faixa entre 174 MHz e 216 MHz

O primeiro conjunto de medidas realizado corresponde a uma faixa de 42 MHz, entre 174 MHz e 216
MHz, na cidade de Brasilia, cuja ocupag@o pode ser observada na Fig. 5.18 e resumida na Tabela 5.4. Para
a realizac@o dessas medidas, foi utilizado um analisador de espectro Agilent modelo E4402B, cuja faixa de
operacdo é de 9 kHz a 3 GHz. A largura do filtro intermedidrio é de 100 kHz, e o tempo de varredura foi
igual a 10 ms. Essa faixa do espectro é dividida em sete canais de largura de banda igual a 6 MHz, como
apresentado na Fig. 5.18.
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Figura 5.18: Espectro na faixa entre 174 MHz e 216 MHz na cidade de Brasilia.

A primeira simulagdo realizada consistiu no sensoriamento do espectro por meio da técnica de detec¢do
de energia, como apresentada no capitulo 3. O resultado do cdlculo do limiar de deteccao e dos niveis de
energia medidos em cada canal podem ser observados na Fig. 5.19. Como pode ser observado na figura,
o nivel do ruido estimado em cada canal foi diferente, e por isso o nivel do limiar de deteccdo também
foi alterado. O resultado da estimacdo da ocupacdo dessa faixa do espectro pela técnica de deteccdo de
energia é apresentado na Fig. 5.20. Pode-se observar que a ocupacdo estimada pela técnica de deteccao
de energia foi compativel com a ocupagao real, dada pela Tabela 5.4, como era esperado, ja que o local de
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Tabela 5.4: Utilizagc@o do espectro na faixa entre 174 MHz e 216 MHz na cidade de Brasilia.

Faixa de .
Canal frequéncia [MHz] Nome da Emissora
7 174 - 180 -
8 180 - 186 Rede Record Centro-Oeste
9 186 - 192 -
10 192 - 198 Rede Globo
11 198 - 204 -
12 204 - 210 SBT - DF
13 210-216 -

realizacdo das medidas é relativamente préximo aos transmissores das emissoras relacionadas na mesma
tabela (aproximadamente 4 km). A essa distancia do transmissor, a relacdo portadora ruido em todos os
canais € maior que 20 dB.

T T T T T T T T
: : : : +  Nivel de Energia
Aol T . M
: : | | +  Limiar de detecgdo
M T T
= - | | [ I | |
m 50k | [ | I | | —
=, - | | | |
=
R S W S T SR N
= W S wmmmwm
= I S F—-—-—-—-——-——
TS | | I | |
[ | | I | |
_80‘— 1 | L 1 | 1 I 1 L ! =
175 180 185 190 195 200 205 210 215
Freguéncia [MHz]
Figura 5.19: Niveis de energia em cada canal e limiar de deteccgao.
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Figura 5.20: Resultado da estimac¢do da ocupacdo de 174 MHz a 216 MHz pela técnica de deteccio de
energia.

A mesma faixa do espectro foi utilizada para avaliar o desempenho do detector BEED apresentado na
secdo anterior. Nesse caso, a curva do cédlculo do estimador BEED pode ser observada na Fig. 5.21, em
que K7 é a quantidade total de canais e Ko a quantidade estimada pelo detector. Neste caso, a quantidade
estimada de canais ocupados foi igual a quatro, ou seja, um canal foi classificado com o ocupado, quando
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de fato estava vazio. O resultado da estimagdo € apresentado na Fig. 5.22. Apesar da relacdo sinal ruido
ser positiva, neste caso, a diferenca do nivel do ruido entre os canais vazios é de até 10 dB, e a ocupacéo
dessa faixa do espectro € em torno de 42%. Como mostrado na se¢fo anterior, esses fatores t€m impacto
negativo sobre o desempenho do detector BEED.
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012580 1 1 1 1 1
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Figura 5.22: Resultado da estimacdo da ocupacio de 174 MHz a 216 MHz pela técnica BEED.

O segundo conjunto de simulacdes visa a visualizagdo do desempenho dos detectores de energia e
BEED em conjunto com a técnica de deteccao automatica dos canais apresentada no capitulo 4. Para evitar
a repeticdo das figuras apresentadas no exemplo anterior, serdo apresentados aqui somente os resultados da
técnica BEED e de deteccdo de energia.

Inicialmente, a Fig. 5.23 apresenta o resultado da detec¢do automadtica dos canais. Como pode ser
observado, o método conseguiu identificar as portadoras de luminancia, de crominincia e de dudio dos
canais de televisdo.

A titulo de curiosidade, sdo exibidas na Tabela 5.5 as frequéncias reais da localizagdo dessas portadoras
nos canais ocupados, e na Tabela 5.6, as frequéncias estimadas.

Aplicando a detec¢@o de energia aos 17 canais identificados na etapa anterior, obteve-se o resultado
apresentado na Fig. 5.24. Considerando a diferenca entre as frequéncias estimadas pelo método e as
frequéncias reais, o desempenho do detector de energia combinado com a técnica de identificacdo dos
canais foi similar ao do exemplo anterior de deteccao de energia, em que os canais eram conhecidos.

O resultado do mesmo experimento utilizando a técnica BEED ¢ apresentado na Fig. 5.25. Como
se pode perceber, houve uma piora significativa no desempenho do detector, quando combinado com a
técnica de estimagdo dos canais. No caso original, foram identificados quatro canais ocupados, contra
sete identificados com a combinacao das técnicas, ou seja, houve uma perda de mais de 12 MHz de banda
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Figura 5.23: Identificacdo dos canais na faixa de 174 MHz a 216 MHz, f; = [174; 180,4; 181,0; 181,7;
184,6; 185,5; 186; 193; 193,5; 196,6; 197,5; 198; 205; 205,6; 209,6; 210; 215] MHz.

Tabela 5.5: Localizacdo real das portadoras de luminancia, crominéncia e dudio nos canais 8, 10 e 12, em
MHz.

’ Canal ‘ Luminancia | Crominancia ‘ Audio ‘

8 181,25 184,83 185,75
10 193,25 196,85 197,75
12 205,25 208,83 209,75

utilizdvel como spectrum hole. Ja em relagdo a deteccao de energia, houve uma perda de aproximadamente
18 MHz.

5.5.2 Medidas realizadas na faixa entre 512 MHz e 560 MHz

O segundo conjunto de medidas foi realizado na faixa entre 512 MHz e 560 MHz, nas mesmas
condicdes da medida anterior. Essa faixa € interessante porque ja contém alguns canais ocupados por
sinais de televisdo digital. A localizagdo dos canais nessa faixa de frequéncia, bem como os nomes das
emissoras autorizadas a utiliza-los, podem ser observados na Tabela 5.7 e o resultado da medida realizada
pode ser observado na Fig. 5.26.

A primeira simulagdo realizada corresponde a utilizacdo do detector de energia e se assume que as
frequéncias limitrofes entre os canais sdo conhecidas pelo radio. O resultado da estimagdo da ocupacéo do
espectro € apresentado na Fig. 5.27, onde se pode observar que a técnica de detec¢do de energia conseguiu,
mais uma vez, estimar com precisdo a ocupagdo dos canais presentes no espectro.

A segunda simula¢do corresponde a utilizagdo do detector BEED para a identificagdo da ocupagdo dos
8 canais caracterizados na Tabela 5.7, e o resultado pode ser observado na Fig. 5.28. Nesse espectro a
ocupacdo é de 50%. Mais uma vez, a técnica de detec¢do BEED superestimou a ocupacio do espectro. Em
relacdo ao resultado dado pela técnica de detecgc@o de energia, foram perdidos 6 MHz de banda utilizavel
como spectrum hole.

O segundo conjunto de simulacdes refere-se a combinagdo das técnicas de deteccdo de energia e
deteccdo BEED com a técnica de deteccao de canais apresentada no capitulo 4. O resultado da identificacdo
dos canais pode ser observado na Fig. 5.29.

Assim como na identificagdo dos canais presentes entre 174 MHz e 216 MHz, a técnica proposta
conseguiu identificar os sinais presentes no espectro entre 512 MHz e 560 MHz. A identificacdo foi
relativamente precisa nos canais digitais: 21, 23 e 24. Por exemplo, no canal 21, os limites reais eram entre
512 MHz e 518 MHz, mas a técnica identificou os limites 512,6 MHz e 518,3 MHz. O mesmo desvio
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Tabela 5.6: Localizacdo estimada das portadoras de luminancia, crominancia e dudio nos canais 8, 10 e 12,
em MHz.

’ Canal ‘ Luminancia | Crominincia ‘ Audio ‘
8 181,05 185,05 185,75
10 193,25 197,05 197,75
12 205,3 - 209,8
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Figura 5.24: Resultado da estimac¢@o da ocupacdo de 174 MHz a 216 MHz pela técnica de deteccio de
energia combinada a técnica de identificacao dos canais.
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Figura 5.25: Resultado da estimacdo da ocupacgéo de 174 MHz a 216 MHz pela técnica BEED combinada
a técnica de identificacdo dos canais.

aconteceu nos outros canais identificados como ocupados. Ja no canal 27, ocupado por um sinal analégico,
mais uma vez a técnica identificou as portadoras do sinal de televisao.

Para os canais identificados na Fig. 5.29, o resultado da deteccdo de energia € dado pela Fig. 5.30.
Considerando os desvios entre as frequéncias limitrofes entre os canais em relacio as frequéncias oficiais,
apresentadas na Tabela 5.7, a ocupagado estimada pela técnica de deteccdo de energia foi similar aquela
apresentada na Fig. 5.27, em que essas frequéncias eram conhecidas.

J4 o resultado da técnica de deteccio BEED combinado a identificag@o dos canais presentes no espectro
superestimou, mais uma vez, superestimou a ocupacio do espectro nessa faixa de frequéncia, como
observado na Fig. 5.31. Houve uma diminuicdo de 12 MHz de banda utilizdvel como spectrum hole
em relacdo a situacdo em que se conheciam os limites entre os canais, e uma diminui¢do de 18 MHz em
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Tabela 5.7: Utilizag@o do espectro na faixa entre 512 MHz e 560 MHz na cidade de Brasilia.

Faixa de .

Canal frequéncia [MHz] Nome da Emissora
21 512 - 518 Rede Globo DF HD
22 518 - 524 -

23 524 - 530 Record Centro-Oeste HD
24 530 - 536 SBT DF HD

25 536 - 542 -

26 542 - 548 -

27 548 - 554 TV Camara

28 554 - 560 -

-60
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Figura 5.26: Ocupacio do espectro na faixa entre 512 MHz e 560 MHz na cidade de Brasilia.
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Figura 5.27: Estimacdo da ocupag¢do do espectro na faixa entre 512 MHz e 560 MHz na cidade de Brasilia,
por meio do detector de energia.

relacdo ao resultado da deteccio de energia.

Tanto na simulacdo apresentada na Fig. 5.25, quanto na simulacdo apresentada na Fig. 5.31, em que
o detector BEED foi combinado a técnica proposta no capitulo 4, observa-se uma degradacio significativa
na capacidade do detector em identificar os canais desocupados no espectro.
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Figura 5.28: Estimacdo da ocupag¢do do espectro na faixa entre 512 MHz e 560 MHz na cidade de Brasilia,
por meio do detector BEED. K7 = 8¢ Ko = 5.
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Figura 5.29: Estimac@o das frequéncias limitrofes entre os canais presentes no espectro entre 512 MHz e
560 MHz. f; =512 MHz; 512,6 MHz; 518,3 MHz; 524,4 MHz; 530,5 MHz; 536 MHz; 548,7 MHz, 549,6
MHz; 550,47 MHz; 553,2 MHz; 554 MHz; 560 MHz.
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Figura 5.30: Resultado da estimag¢d@o da ocupacdo de 512 MHz a 560 MHz pela técnica de deteccdo de
energia combinada a técnica de identificac@o dos canais.

5.6 CONCLUSAO

Este capitulo abordou o problema da incerteza do ruido de trés maneiras distintas. Na primeira,
abordou-se o problema da detec¢@o de energia em conjunto com uma técnica de estimacao do ruido, para
avaliar o desempenho do detector em uma situacio real, em que o valor do nivel do ruido € desconhecido.
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Figura 5.31: Resultado da estimagdo da ocupacdo de 512 MHz a 560 MHz pela técnica de deteccdo BEED
combinada a técnica de identificacdo dos canais.

z

Observou-se que o desempenho do detector é sensivelmente degradado a medida em que se aumenta
a variacdo de o-%, ou seja, a medida em que a estimacdo do ruido tem seu desempenho degradado,
aumentando o valor da incerteza, u. O desempenho do detector em relacdo ao detector ideal obteve uma
piora de, no minimo, 5 dB.

A segunda forma refere-se a utilizacdo de um método de supressao do ruido por meio da transformada
wavelet. Apesar de bastante utilizada em processamento de sinais, processamento de imagens e, inclusive
na estimacao respostas do canal de propagacio, a técnica ndo resultou em nenhuma melhora no problema
do sensoriamento do espectro por deteccdo de energia.

A terceira, refere-se a avaliagdo do desempenho de uma técnica de detec¢do de energia em multiplos
canais que, a principio, ndo era susceptivel a incerteza do ruido, a técnica BEED. Mostrou-se que o
desempenho da técnica piora a medida em que a diferenca do nivel do ruido nos canais analisados aumenta.
Outra desvantagem do método € que seu desempenho piora de acordo com a probabilidade de ocupagdo da
faixa do espectro de interesse.

A comparacio entre a técnica de detecg¢do de energia em conjunto com a estimacao do ruido e a técnica
BEED mostrou que a probabilidade de detec¢do da primeira € sempre melhor que a probabilidade de
deteccdo da segunda, mas que esse resultado se inverte quanto a probabilidade de alarme falso.

Por fim, apresentaram-se os desempenhos de algumas das técnicas abordadas neste trabalho, a técnica
de deteccdo de energia e a técnica BEED, em relagcdo a um espectro medido, nas faixas de VHF e UHF,
na cidade de Brasilia. Mostrou-se que o desempenho da técnica BEED foi superado, em todos os casos,
pela técnica de deteccdo de energia. O mesmo resultado foi obtido quando as técnicas foram avaliadas em
conjunto com a técnica de deteccio automadtica dos canais.
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6 CONCLUSOES

Esta dissertacdo abordou o problema do sensoriamento do espectro no contexto de radio cognitivo por
meio da técnica de deteccdo de energia.

Inicialmente, no capitulo 1, foram apresentadas as principais motivacdes do trabalho, entre as quais
destaca-se a escassez espectral. Para resolver este problema, surge o conceito de radio cognitivo, um
rddio capaz de acessar dindmicamente o espectro eletromagnético. Contudo, para que sua transmissao nao
interfira com a transmissao dos sistemas legados, o rddio cognitivo deve ser capaz de estimar com precisio
o estado de ocupagdo do espectro eletromagnético.

O capitulo 2 introduziu os conceitos mais importantes da tecnologia de rddio cognitivo, dando
especial atencdo a etapa de estimacdo da ocupacdo do espectro eletromagnético, o sensoriamento do
espectro e seus requisitos, como rapidez, robustez e acurdcia. Inicialmente, apresentou-se o conceito
de oportunidades de transmissao multidimensionais, os spectrum holes, cuja identificacdo € o objetivo
da etapa de sensoriamento. Devido as caracteristicas diversas dos spectrum holes, surge a necessidade
de diversas técnicas de sensoriamento do espectro, responsaveis pela caracterizaco destas oportunidades.
Algumas das técnicas de sensoriamento mais discutidas na literatura sdo apresentadas neste capitulo, bem
como uma breve comparagao entre elas.

Entre as técnicas de sensoriamento do espectro, destaca-se a técnica de detecgdo de energia, discutida
em detalhes no capitulo 3. Neste capitulo, foi abordado o fundamento tedrico desta técnica de deteccao,
o teste de hipdtese. A principal vantagem da técnica de deteccdo de energia é a sua baixa complexidade,
um dos requisitos principais das técnicas utilizadas na fase coarsa do sensoriamento do espectro. Contudo,
sua principal desvantagem é sua sensibilidade a variagdes dos paradmetros do calculo do limiar de detecc¢do,
como as restri¢des de probabilidade de alarme falso, o nivel do ruido, e a piora da relagdo sinal ruido em
decorréncia do desconhecimento da banda do sinal sensoriado. No capitulo 3, também foram apresentadas
curvas de desempenho do detector de energia, em funcio da relagdo sinal ruido e do nivel de incerteza do
ruido. Pode-se observar nessas simulagdes que o desempenho do detector piora sensivelmente a medida em
que se aumenta o nivel de incerteza do ruido, o que torna o uso do detector de energia pouco recomendado
em situacdes em que o ruido ndo possa ser estimado com precisio.

No capitulo 4, abordou-se uma técnica de deteccio automatica dos canais em uma determinada faixa
do espectro. Inicialmente, mostrou-se a técnica proposta em [52], que se baseia no fato de que as derivadas
dos coeficientes da transformada wavelet sao correlacionados com os pontos de descontinuidade em um
sinal. No caso, a técnica é utilizada em uma faixa do espectro, em que as descontinuidades correspondem as
transicdes entre os canais ocupados e desocupados. Apesar do desempenho da técnica ter sido satisfatério
nos exemplos em que as transicdes eram abruptas, ela falhou quando foi apresentado uma faixa do espectro
medida em um analisador do espectro, em que as transi¢des eram suavez, mesmo quando se alteraram os
parametros de escala e funcdo suavizante. Portanto, foram apresentadas neste capitulo duas sugestdes que
melhoraram o desempenho da técnica inicial, a utilizagdo dos coeficientes diretos da transformada wavelet
e a utilizacdo de grupos de escalas que permitem a identificagdo de sinais com diferentes caracteristicas
espectrais. Neste capitulo, também sdo exibidas simula¢des que comprovam a melhora do desempenho da
técnica. Contudo, a técnica ndo funciona em sinais de baixa relacfo sinal ruido.

Por fim, no capitulo 5 sdo apresentadas trés sugestdes para transpor o problema da incerteza do ruido no
detector de energia. Primeiramente, apresenta-se a combinagdo do detector com uma técnica de estimagdo
do ruido proposta na literatura. Apesar da técnica ter melhorado o desempenho do detector de energia em
relacdo a situacdo em que ndo hd estimacgao do ruido, o seu desempenho nao se aproximou do desempenho
do detector ideal, e houve uma degradacdo sensivel quando a variacdo do nivel do ruido aumentou,
sugerindo que a técnica nao conseguiu realizar as estimacdes com a velocidade necessdria, mantendo,
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portanto, a incerteza do ruido. A segunda sugestdo apresentada no capitulo, refere-se a utilizagdo de uma
técnica de supressao do ruido baseada na utilizacdo da transformada wavelet. As simula¢des apresentadas
na secdo 5.3 mostram que a técnica ndo alterou o desempenho do detector de energia. Finalmente, na
secdo 5.4, apresenta-se o estudo da técnica proposta em [59], em que se mostra que o detector BEED nao
¢, a principio, sensivel a incerteza do ruido. Contudo, mostrou-se que o desempenho da técnica BEED
é degradado quando o nivel do ruido nos canais presentes no espectro € diferente, e a medida em que
se aumenta a ocupacgdo do espectro eletromagnético, o que torna sua utiliza¢do inadequada para ridios
cognitivos. O mesmo resultado foi comprovado no desempenho da técnica BEED em relag@o ao espectro
medido nas faixas de UHF e VHF. Nessas faixas, as medidas mostraram que o desempenho do detector de
energia foi superior ao desempenho do detector BEED.

Como continuidade deste trabalho, recomenda-se o estudo do desempenho do detector de energia em
relacdo a outros tipos de desvanecimento. Propde-se, ainda, o estudo de outras técnicas de estimagdo do
ruido, que sejam capazes de estimar as alteracdes no nivel do ruido com maior velocidade, bem como a
implementacdo do método em hardware. Por fim, sugere-se a investigacdo do uso de estimacao do ruido
para a ponderacdo dos niveis de energia utilizados pela técnica BEED.
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A. A TRANSFORMADA WAVELET

A.1 A TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA

Como a transformada wavelet e a transformada de Fourier possuem diversas semelhancas, serdo
apresentados, inicialmente, os conceitos da transformada de Fourier. A transformada de Fourier é definida
como:

X(f) = f " x(He 2" qy, (A.1)

(o9

em que os coeficientes de andlise X(f) sdo uma medida de correlac@o do sinal de anélise x(¢) e as fungdes
exponenciais complexas de duracdo infinita. Para sinais estaciondrios, a transformada de Fourier é uma
boa ferramenta de andlise. Contudo, em sinais ndo estaciondrios, qualquer alteracdo abrupta no tempo sera
espalhada por todo o eixo de frequéncias de X(f), causando perda de sua informagdo temporal. Uma
solug@o possivel para a utilizacdo da transformada de Fourier em sinais ndo estaciondrios é o uso da
transformada de Fourier em intervalos curtos, conhecida pela sigla STFT (short-time Fourier transform).
A andlise ¢ feita em janelas temporais suficientemente pequenas para que as caracteristicas do sinal sejam
consideradas estaciondrias. A STFT €, portanto:

STFT(t, f) = f x()g*(t — T)e 2™y, (A.2)

em que g(¢) é a janela de andlise, T representa o deslocamento temporal dessa janela e * denota a operacao
de conjugacdo complexa. A STFT mapeia o sinal x(¢) no dominio do tempo e da frequéncia, dessa forma a
perda da informacao temporal observada pela transformada de Fourier € minimizada. Contudo, a qualidade
da andlise é extremamente dependente da escolha da janela g(¢). A partir do momento em que se € fixada
a janela de andlise g(7), além da resolugdo temporal, fixa-se também a resolucdo em frequéncia da andlise
realizada.

Seja G(f) a transformada de Fourier de g(¢), tem-se que a banda do filtro, Af pode ser definida por
[71]:

2 2
Af2 - M (A.3)

J1G(HPdf
em que o denominador € a energia de g(¢). A discriminagd@o de dois sinais senoidais, apds o janelamento
por g(#), s serd possivel caso suas frequéncias centrais sejam maiores que Af. Analogamente, dois pulsos
s6 poderio ser discriminados caso estejam separados no tempo por Az, em que At é dado por:

2 2d
At2 — M (A4

~ [lg@Pdr

em que o denominador € a energia de g(¢). Os valores de At e Af sdo, respectivamente, a resolucdo temporal
e aresolucdo em frequéncia da STFT. Nio se pode, simultaneamente, diminuir a resolugdo em frequéncia e
temporal, ou seja, nao se pode diminuir indiscriminadamente o valor de Af e Af porque eles sdo limitados
pela relagéo:

1
Produto tempo-banda = AfAt > s (A.5)
v/

87



equivalente ao principio da incerteza de Heinsenberg.

A transformada wavelet continua, ou CWT (continuous wavelet transform), resolve o problema da
resolugdo fixa imposta pela STFT. Analogamente a Eq. (A.1), a transformada wavelet continua é definida
como a soma sobre todo o dominio temporal do sinal multiplicado por versdes escalonadas e deslocadas
da funcio wavelet mae ¥ [6]:

Wy, x(t) = f N (W dt, (A.6)

em que s é o parametro de escala e 7 é o pardmetro de deslocamento. Assim como a transformada de
Fourier, a transformada wavelet também pode ser vista como uma medida de correlacdo entre o sinal de
andlise e a fungdo wavelet. Os coeficientes wavelet Wy, . representam uma decomposi¢ao da fung@o x(7) no
grupo de funcdes base ¥, conhecidas como wavelets, assim como os coeficientes de Fourier representam
a decomposicdo do sinal em bases ortogonais senoidais. As wavelets sao definidas como:

Usr = %w(t_;). (A7)

Ao contrdrio da transformada de Fourier, em que as bases sdo caracterizadas por sua frequéncia, na
transformada wavelet, as funcdes bases sdo caracterizadas por dois pardmetros: 7 e s. O pardmetro de
escala, s estd relacionado com a dilatagdo ou compressdo da wavelet mie e, apesar de ndo ser exatamente a
frequéncia da wavelet, o pardmetro s estd relacionado com ela. Sinais decompostos em wavelets de menor
escala, apresentam componentes em frequéncias mais altas, enquanto sinais decompostos em wavelets
de maior escala apresentam componentes em frequéncias mais baixas. Ja o pardmetro 7 € relativo ao
deslocamento da fung@o wavelet sobre o sinal de anélise.

As funcdes wavelet mde devem satisfazer a condi¢do de admissibilidade, expressa pela Eq. (A.8), ou
seja, uma funcdo wavelet mae deve ter energia finita.

~ WP
00, A.8
Lo S (8.8)

em que WY(f) = F (Y(¢)). Da Eq. (A.8) segue que:

(Nl = 0. (A.9)

O espectro das funcdes y(f) devem ser do tipo banda passante. Da Eq. (A.9) tem-se que as fungdes
wavelet mae devem ser oscilatérias. Seu valor médio de ¥(f) no dominio do tempo também deve ser igual
a zero:

f Y(n)dt = 0. (A.10)

Além das condi¢des apresentadas acima, as wavelets mae devem satisfazer também as condi¢des de
regularidade, que instituem que fungdes ¢ devem exibir um certo grau de concentragdo e suavidade tanto
no dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia. Pelas condi¢bes de regularidade, as wavelets
devem ser ondas de duracdo limitada e rapido decaimento [6]. Trés exemplos de wavelets mde podem ser
observados na Fig. A.1. A dilatacdo e compressdo da wavelet mae do tipo Morlet [6], pelo parAmetro s,
estdo ilustradas na Fig. A.2.

A traducaio literal do termo francés, ondelettes, que originou a palavra inglesa wavelets € de ondinhas.
O cardter oscilatério das wavelets é descrito pelas condicdes de admissibilidade, enquanto sua curta
duracdo € descrita pelas condi¢des de regularidade.
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Haar Morlet Chapéu Mexicano

0.5 0.5 0.5
0 a 0
0.5 0.5 05

-1 -1 -1
42 0 2 14 4 2 0 2 4 402 0 2 4

Figura A.1: Exemplo de trés funcdes wavelet mae: Haar, Morlet e Chapéu mexicano.

s=05 s=1 5=2
1 1 1
05 0.5 05
0 a 0
05 0.5 05
-1 -1 -1
A 0 5 -5 0 A -5 0 5

Figura A.2: Dilatagdo e compressao da wavelet Morlet.

Por meio do deslocamento, dilatagdo e compressdo das funcdes wavelets mae é possivel conseguir
diferentes niveis de resolugdo no tempo e na frequéncia.

Uma comparacgdo entre a resolucao temporal e em frequéncia da STFT e da CWT € apresentada na Fig.
A.3, respectivamente nas letras (a) e (b). Como pode ser observado, a resolucdo da STFT ¢ fixa em todo
o intervalo de andlise, e depende da janela escolhida. J4 na CWT, a resolucdo temporal aumenta a medida
em que a resolucao em frequéncia diminui, de acordo com a escala de anilise.

A.2 A TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

Na transformada wavelet continua, os coeficientes sdo calculados ao longo de um conjunto continuo
de deslocamentos e escalas, o que leva a trés problemas principais: a redundancia, o conjunto infinito de
funcdes wavelet, e a inexisténcia de algoritmos para o cédlculo da transformada continua.

Para transpor essas dificuldades, criou-se a transformada wavelet discreta, DWT (discret wavelet

transform), em que sio definidos conjuntos finitos de escalas s e deslocamentos 7 [6]. As func¢Oes wavelet
discretas sdo definidas por:

— ktos’
Yi(t) = lw(t TOSO], (A.11)

J S0
V5

em que j é o indice de deslocamento da escala, k é o indice de deslocamento temporal, 79 € so sdo,
respectivamente, os passos de translacdo e de dilatacdo. A utilizacdo da fungao wavelet descrita pela Eq.
(A.11) para a realizacdo da transformada equivale a amostragem do espago dos coeficientes em intervalos
discretos. Usualmente, escolhe-se 5o = 2, de tal forma que o eixo da frequéncia seja amostrado em uma
escala diddica, em s = [2,4,8, 16, ...], para j = [1,2,3,4,...]. Essa escolha ¢ ilustrada na Fig. A.4.
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Figura A.3: Relagdo entre a resolucdo temporal e em frequéncia (a) da STFT e (b) da CWT.
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Figura A.4: Localizacdo das wavelets discretas no espago frequéncia-tempo em um grid diddico, extraido
de [8].

O esquema da transformacdo discreta baseado em poténcias de dois foi originalmente proposto por
Mallat, e pode ser visualizado de duas formas distintas: a primeira é a implementagdo da transformada
wavelet como um banco de filtros, e a segunda € a andlise multiresolucional de Mallat [72].

No dominio da frequéncia, a transformada wavelet discreta corresponde a filtragem do sinal por
um filtro passa baixa e passa alta. O espectro resultante da filragem passa baixa, representado pelos
coeficientes cA, é conhecido como aproximacdo, ja que corresponde ao conteido em baixa frequéncia
do sinal analisado. J4 o espectro resultante da filtragem passa alta, representado pelos coeficientes cD,
é conhecido como detalhe, por conter as rdpidas variacdes do sinal. Pode-se melhorar a resolugcdo da
transformada por meio da repeticdo do processo de filtragem indmeras vezes. A partir da Eq. (A.8)
tem-se que o espectro da func@o wavelet € banda passante. Da teoria de transformada de Fourier, e
relembrando que WY(f) = ¥ (¥(¢)), sabe-se que uma compressao no dominio do tempo equivale a uma
expansdo proporcional no dominio da frequéncia,

F (Y(ar)) = l‘I’(%) (A.12)

|al

Dessa forma, pode-se cobrir o espectro do sinal de andlise por meio de multiplas compressdes ou
expansdes da funcdo wavelet mae, . A operacdo equivale a um banco de filtros. Cada compressio

<1: j+1
temporal de ¢ por um fator @ = 2, que representa uma mudanca da escala de andlise, s, /%, ou

o %
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Yjk — Y1,k causard uma expansdo pelo mesmo fator na largura de banda da wavelet, By, e translagéo
da frequéncia central do filtro. Caso a escolha da funcdo wavelet mae seja adequada, haverd sobreposi¢do
entre o espectro das fungdes wavelet e, dessa forma, serd possivel cobrir todo o espectro do sinal, como
foi feito no dominio do tempo, caso se tenha infinitas wavelets. Como a alterag@o da banda By, se mantém
proporcional a alteragdo da frequéncia central dessas wavelets, w,;, a constante-Q do banco de filtros, ou
banda percentual definida por Q = wy,; By, permanece constante [8].

A Fig. A.5 (a) ilustra o processo de multiplas filtragens do sinal. Cada alteracdo de escala, é
representada por uma filtragem passa baixa e uma filtragem passa alta, seguida de uma subamostragem
por um fator igual a dois, explicado posteriormente. Na Fig. A.5 (b), ilustra-se a alteracdo da banda dos
filtros.
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Figura A.5: (a)Arvore de decomposicio da DWT. O simbolo | 2, denota a subamostragem por um fator
igual a dois. (b)Divisdo do espectro do sinal em multiplas filtragens. Na figura, B representa a banda By,,
FPB ¢ um filtro passa baixa e FPA, um filtro passa alta.

A Fig. A.6 exemplifica o processo mostrado na Fig. A.5 para um sinal senoidal corrompido por ruido.
Na figura, mostram-se os coeficientes resultantes do processo de filtragem. Nota-se que a cada repeticdo da
transformada discreta, a quantidade de amostras, representada no eixo das abcissas na figura, é diminuida
por um fator igual a dois, de tal forma que quantidade final de amostras mantém-se constante.

Contudo, como mencionado anteriormente, para cobrir inclusive as frequéncias mais baixas do sinal,
seria necessdria uma quantidade infinita de wavelets, ja que, a cada alteracdo da escala da funcio wavelet,
somente metade do espectro resultante seria coberta. Para resolver o problema, Mallat propds a utilizagao
da fungdo escala, ou fun¢do de escalonamento, @i que substitui a utilizagdo de infinitas wavelets. A
substitui¢do de infinitas fungdes wavelet por uma fungdo de escalonamento, pode ser observada na Fig.
AT

A funcdo de escala, ¢(f) pode ser vista como um sinal com um espectro passa baixa que pode ser
decomposto em fungdes wavelets de acordo com a Eq. (A.13), d; sdo os coeficientes da transformada
wavelet discreta:

o(0) = ) i jxld). (A.13)

J>k

A andlise multiresolucional de Mallat [72] permite analisar um sinal em diferentes niveis de resolucdo,
e é representada por uma sequéncia crescente de subespacgos fechados V,,, em que n € inteiro, de fungdes f
dentro de L>(R), definidas em R, quadrado integravel, satisfazendo a condigio

f N |f(x)Pdx < . (A.14)

(o)

A andlise pode ser descrita pelas seguintes relagdes:
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Figura A.6: Exemplo do sinal resultante da decomposi¢do waveletde uma sendide corrompida por ruido.
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Figura A.7: Cobertura do espectro utilizando wavelets e fungao escala.

Espectro wavelet

L. Vic Vi, VjeZ;
fx)eV;o f20V)jeZ;
Njez Vi =1}

Ujez = L*(R);

dp € Vj tal que ¢(t — k), k € Z, forma uma base ortonormal para o espaco de referéncia Vj,

AN

Auto-similaridade no tempo: se ¢;x(?), j,k € Z € uma base de V;, o espaco V| podera ser gerado
por @js1.4(t) = V2¢j41 (2t — k), em que @i (t) = 2//2p(2/t — k),

7. Define-se W; como o complemento ortogonal de V; em relagdo a V4. E possivel escrever as bases
de W; em fungdo de y(t — k), k € Z, como ¥ ;i (1) = 272427t — k), j, k € Z.

Como consequéncia das propriedades acima e em conjunto com a Eq. (A.13), tem-se que a func¢do de
escalonamento pode ser expressa por meio de funcdes wavelet. Caso se adicione o espectro de uma funcao
wavelet ao espectro de uma funcio de escalonamento, obtem-se uma nova fun¢do de escalonamento. O
efeito dessa adicdo é que se pode expressar uma funcio de escalonamento em uma dada escala j por meio
de ¢ em uma escala j + 1:

@(271) = Z R (k) V2027 1 — k), (A.15)
k
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em que h(k) representa os coeficientes de um filtro passa baixa, conhecido como filtro de escalonamento.
Como a primeira fun¢do de escalonamento substituiu um conjunto de funcdes wavelet, pode-se representar
as fungdes wavelet em uma escala j em termos de fun¢des de escalonamento:

w2t = g (k) V292" 1~ ), (A.16)
k

sendo que g(k) s@o os coeficientes do filtro passa alta, conhecido como filtro wavelet. Como um sinal x()
pode ser representado pela translagdo, expansdo ou compressdo de fungdes wavelet, ele também pode ser
representado pelas mesmas operacdes em funcdes de escalonamento:

(1) = ) aj (et - k). (A.17)
k

Reescrevendo a Eq. (A.17) para uma escala j — 1, deve-se adicionar wavelets para manter o mesmo nivel
de detalhe de acordo com as Egs. (A.13), (A.15) e (A.16):

x(1) = Z a;-1(eQ ™t — k) + Z di1 (w2t — k). (A.18)
k k
em que:

aj1(k) = (x(D.9,4(1)

(A.19)
dj-1(k) = (x(0).y jk(@)) .
A reconstrugdo pode ser, ainda, feita de acordo com:
(1) = Z ao(k)p(2° — k) + Z Z d;(kyw (2t — k). (A.20)

k >0k

Por meio de algumas manipula¢des e da substitui¢do de ¢ € ¥ na Eq. (A.19), pelas Egs. (A.15) e
(A.16), obtem-se:

aj1(k) = )" him = 2k)a;(m),
- (A21)
dj-1(k) = > gm = 2K)dj(m),

um importante resultado que garante que os coeficientes wavelet e de escalonamento podem ser obtidos
pela soma ponderada dos mesmos coeficientes na escala anterior. Devido ao passo duplo da variavel k (Eq.
(A.21)), observa-se a propriedade da subamostragem da DWT (Fig. A.5).
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