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Resume 

Os radios cognitivos representam uma solugao para o problema da escassez do espectro de 

radiofrequencias, sendo uma forma de habilitar o acesso dinamico a faixas do espectro licen-

ciadas para alguns sistemas de comunicacoes. O sensoriamento espeetral e um do mecanismo 

basico do radios cognitivo, usado para encontrar faixas nao utilizadas do espectro. 

Nesta tese, e descrita a tecnica de sensoriamento espeetral baseada na energia detectada a 

partir da transmissao dos sinais de sistemas licenciados. Essa tecnica foi proposta e amplamente 

utilizada porque nao requer informacoes sobre a transmissao do usuario primario, por isso e 

chamada de sistema de sensoriamento cego. 

Na tese, o sensoriamento espeetral e realizado por um usuario cognitivo em um canal com 

ruido branco aditivo gaussiano, para verificar se o sinal medido e resultante do usuario primario 

ou se e apenas ruido. Sao propostos dois metodos de sensoriamento espeetral cego com base 

em testes estatisticos. U m dos sistemas de sensoriamento espeetral proposto na tese e baseado 

nos testes estatisticos de aderencia a gaussiana de Lilliefors, Anderson-Darling e Jarque-Bera, 

para verificar se a parte real ou imaginaria da transformada de Fourier do sinal medido adere a 

distribuicao de probabilidades de Gauss. O sistema que se mostrou mais eficiente foi baseado 

no teste de Jarque-Bera, seguido pelos de Anderson-Darling e Lilliefors. O outro sistema de 

sensoriamento proposto e baseado no teste estatfstico % 2 de Pearson, para verificar se o modulo 

da transformada de Fourier do sinal medido adere a distribuicao de Rayleigh. 

Os resultados de 10 4 simulacoes de Monte-Carlo mostram que e possivel identificar opor-

tunidades de transmissao com probabilidade de deteccao de 0,9 e relacao sinal-ruido de apro-

ximadamente -22 dB, alem de probabilidade de falsos alarmes de 0,01, para um numero de 

amostras menor que o necessario com o sensoriamento baseado em deteccao de energia. 

Na tese e proposto um modelo de acesso dinamico ao espectro como um problema estra-

tegico de escolha das tentativas de identificacao de lacunas espectrais para a minimizacao do 

numero medio de tentativas de busca por lacunas espectrais e possibilitar a utilizacao de varias 

faixas de frequencias ou angulos de chegada para suas transmissoes, de forma que o usuario 

cognitivo possa maximizar o tempo de utilizacao do canal para suas transmissoes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Palavras-chave: Radios Cognitivos, Sensoriamento Espeetral, Testes Estatisticos, Acesso 

Dinamico ao Espectro, Angulo de Chegada 



Abstract 

Cognitive radio represents a possible solution to the problem of scarce radio frequency spec-

trum, and a way to enable spectrum dynamic access of licensed bands for some communicati-

ons systems. Therefore; it is necessary to understand the philosophy, operation and limitation 

of those systems, regarding transmission rate or channel capacity. 

An overview of cognitive radio is presented, exploring its architecture and operating cha-

racteristics, and possible ways of spectrum access. The spectrum sensing technique, based on 

the detected energy, is analysed. This technique has been proposed and widely used because i t 

does not require information about the transmission of the primary user, therefore, it is a blind 

sensing technique. 

Spectrum Sensing is studied to determine i f a signal, measured by a cognitive user in an 

A W G N channel, results from the primary user or i f is composed of noise alone. The two 

proposed methods for spectrum sensing are based on statistical tests to identify i f the distribution 

of the received signal is related to the noise, or other distribution that indicates a primary user. 

One of proposed spectrum sensing systems in this thesis is based on the statistical tests of 

Lilliefors, Anderson-Darling and Jarque-Bera, to check i f the real part of the Fourier transform 

of the measured signal adheres to the Gaussian probability distribution. The most effective 

spectrum sensing system is based on the Jarque-Bera test, followed by the Lilliefors and the 

Anderson-Darling tests. The other proposed sensing system is based on the statistical test % 2 > 

to verify i f the modulus of the signal Fourier transform has a Rayleigh distribution. 

The results of 10 4 Monte-Carlo simulations indicate that i t is possible to identify transmis-

sion opportunities using spectrum sensing tests with low signal-to-noise ratio, approximately 

-22 dB. And the probability of false alarms is 0,01 for a number of samples smaller than the 

required by the system based on energy detection. 

This thesis presents a model for spectrum dynamic access. This problem is treated as a 

strategy to identify spectral gaps, minimize the search cost and enable the use of various fre-

quency bands, beam-forming, or other resource for transmission, to increase the usage time by 

the cognitive system. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Keywords: Cognitive P_adio, Spectrum Sensing, Statistic Tests, Dynamic Spectrum Access, 

Beamforming 
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Introdu^ao 

Os Radios Cognitivos sao sistemas de comunicacao sem fio que monitoram o ambiente que 

os envolve, aprendem com o ambiente e adaptam os seus estados internos a variacoes estatisticas 

dos estfmulos de radiofrequencia de entrada, fazendo as alteracoes correspondentes em alguns 

parametros de funcionamento (por exemplo, potencia de transmissao, frequencia da portadora e 

estrategia de modulacao) em tempo real, com dois objetivos principals: comunicacao confiavel 

e utilizacao eficiente do espectro ( H A Y K I N , 2005). Isso permite que os sistemas equipados com 

Radios Cognitivos percebam as condicoes do canal e tomem decis5es inteligentes baseadas no 

sensoriamento do espectro. 

Ha uma necessidade crescente de maiores taxas de transmissao para atender aos servicos de 

comunicacao. Porem, o espectro necessario para prover tais taxas e um recurso limitado e, por 

isso, e natural a busca por tecnicas de exploragao eficientes do espectro. 

Nos ultimos anos o interesse da comunidade cientffica pelos Radios Cognitivos ( M I T O L A , 

2000) aumentou significativamente porque tais dispositivos podem representar uma solucao efi-

ciente para o problema da utilizacao ineficaz do espectro de frequencia. Muitos trabalhos foram 

publicados recentemente a respeito de Radios Cognitivos e alguns apresentam esses sistemas 

de maneira mais geral, buscando definir os aspectos mais importantes para o seu desenvolvi-

mento ( H A Y K I N , 2005), (GOLDSMITHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2009), (MOLISCH etal, 2009), (MCGUIRE; 

ESTRADA, 2010), ( A X E L L et al, 2012). Alem disso, propoem uma classificacao dos pro-

blemas ainda nao resolvidos em Radios Cognitivos de acordo com suas funcionalidades (DE-

VROYE et al, 2008), (HOSSAINzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2009), (ZENG et al, 2010), (LU et al, 2012). 

Historicamente, a alocacao do espectro tem sido baseada na atribuicao de bandas especi-

ficas designadas a um servico em particular. As tabelas de alocacao de espectro indicam um 

grau elevado de utilizacao do espectro. Isto pode ser observado nos graficos de atribuicao de 

frequencias das agendas regulamentadoras, como a Agenda Nacional de Telecomunicagoes 

(Anatel), que revela que a maioria das bandas de frequencia esta atribufda a uma determinada 

aplicagao ou a usuarios licenciados, e ha pouca largura de banda disponfvel para novos produtos 

e servicos sem fio (ANATEL, 2012). 
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Levantamentos da Comissao Federal de Comunicacoes (FCC -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Federal Communications 

Commission), nos Estados Unidos, mostram, entretanto, que parte das bandas licenciadas fica 

sem utilizacao. O uso do espectro licenciado varia entre 15% e 85% ao longo do dia (FCC, 

2002). Outros drgaos e pesquisadores tern encontrado resultados semelhantes em outras partes 

do mundo (SSC, 2010), (MCHENRY et al, 2006), ( I S L A M et al, 2008). Mas, apesar de estar 

reservado e nao utilizado em determinados periodos do dia, o espectro nao pode ser reutilizado 

por outros sistemas alem daquele para o qual esta licenciado. 

Por isso a FCC tem considerado uma proposta diferente de alocacao do espectro, para que 

ele seja utilizado de maneira oportunistica em funcao da demanda de sua utilizagao, com suas 

faixas nao mais reservadas a determinados tipos de servico, permitindo sua utilizacao por siste-

mas secundarios. Essa proposta e conhecida como Acesso Dinamico ao Espectro, cujo principal 

componente e o Compartilhamento Dinamico do Espectro, que e responsavel pela utilizacao 

eficiente do espectro e atribuicao justa ou solucao de agendamento entre usuarios primarios e 

secundarios, respectivamente, usuarios licenciados e usuarios que exploram oportunisticamente 

faixas espectrais desocupadas pelo primario. No Brasil, a Anatel tambem estuda novas politicas 

de uso do espectro como a alocacao dinamica (HEINRICH et al, 2011). 

Historicamente, o compartilhamento dinamico do espectro tem sido considerado semelhante 

a problemas de controle de acesso ao meio existentes em sistemas sem fio e estudados do ponto 

de vista da alocacao de recursos desses sistemas (MOLLSCH, 2012). 

1.1 Objetivos da Tese 

Os Radios Cognitivos representam uma solucao para a escassez do espectro e estao atual-

mente em desenvolvimento com varias questoes tecnicas em aberto. Essas questoes incluem a 

tecnica que deve ser usada no sensoriamento espeetral, que e uma das etapas do ciclo de fun-

cionamento de um radio cognitivo, em que se deve detectar a presenca de sistemas primarios e 

caracterfsticas de sua transmissao, para identificacao de oportunidades de acesso ao espectro. 

Em ambientes em que existem sistemas primarios que nao tenham caracterfsticas cogniti-

vas, o sensoriamento espeetral feito pelos Radios Cognitivos nao dispoe da cooperacao desses 

sistemas e, portanto, as informacoes sobre a transmissao dos sistemas primario sao limitadas ou 

inexistentes. Por isso e necessario que os sistemas de sensoriamento espeetral sejam capazes 

de reconhecer transmiss5es provenientes de sistemas primarios com essa limitacao quanto a 

informacoes dos sistemas primarios. 

O desempenho do metodo pode ser medido pela probabilidade de deteccao (Pj) ou pela 

probabilidade de falso alarme (Pfa)- Ambas sao funcao do nivel de potencia do sinal recebido 

ou da sua relacao sinal ruidozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (7). O alvo para um bom sistema de sensoriamento espeetral, 

que apresenta probabilidade de deteccao em torno de 0,9, e de cerca de -20 dB ( L U et al, 

2011), (DENKOVSKI etal, 2012), 0  que significa que os sinais dos usuarios primarios devem 

ser detectados mesmo com baixa razao sinal-ruido. Esse nivel de 7 representa um desafio 
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para os sistemas de sensoriamento. Adicionalmente, desvaneeimento, e variac5es de ruido e 

interferencia nos canais sem fio sao dificuldades para os sistemas de sensoriamento ( A X E L LzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et 

al, 2012), (CABRICzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2006). 

O objetivo desta tese e apresentar novos sistemas de sensoriamento espeetral para Radios 

Cognitivos que utilizem informacoes a respeito do ruido apenas, para que funcionem em am-

bientes em que existam sistemas primarios que nao cooperem com os cognitivos fornecendo 

informac5es sobre suas transmiss5es. Esses sistemas devem funcionar em ambientes com baixa 

relacao sinal-rufdo, fornecendo alta probabilidade de deteccao e baixa probabilidade de falso 

alarme. 

1.2 Principals Contribuic.oes da Tese 

Entre as principals contribuicoes estao as propostas de sistemas de sensoriamento espee-

tral com base em testes estatisticos de aderencia % 2 de Pearson, Anderson-Darling, Lilliefors e 

Jarque-Bera. Os sistemas propostos consideram que na inexistencia de transmissoes dos usua-

rios primarios, o sinal medido e composto apenas por ruido branco aditivo gaussiano, que apre-

senta distribuicao de probabilidades gaussiana no dommio do tempo e nas partes real e imagina-

ria da transformada de Fourier do sinal medido, que fazem o modulo apresentar distribuicao de 

probabilidades de Rayleigh. Sendo esta caracterfstica abordada em duas formas de identificacao 

de oportunidades de transmissao nos sistemas propostos, a saber, se a parte real e gaussiana ou 

se o modulo tem distribuicao de Rayleigh. 

Outra contribuicao importante e o algoritmo de busca por oportunidades de transmissao 

nas dimensoes espectrais da frequencia e do angulo de chegada. Nesse sistema o espectro e 

considerado como uma matriz com as referidas dimensoes, e faz o sensoriamento espeetral em 

um tempo inferior ao necessario para uma busca aleatoria ou sequencial. 

1.3 Organizaeao do Texto 

O texto esta organizado em capitulos que descrevem aspectos tecnicos dos sistemas de Ra-

dios Cognitivos e alguns sistemas de sensoriamento espeetral abordados na literatura e sistemas 

propostos. 

No Capitulo 2 e apresentada uma visao geral dos Radios Cognitivos, explorando a arquite-

tura e as caracterfsticas de funcionamento desses sistemas. Nesse capitulo sao apresentados os 

tipos de comportamento dos Radios Cognitivos relacionados com o acesso ao espectro em que 

os sistema primarios fazem suas transmissoes. 

No Capitulo 3 sao descritas algumas tecnicas de sensoriamento espeetral conhecidas na 

literatura. O sistema de sensoriamento espeetral baseado na deteccao de energia e discutido de 

forma a fundamentar o sensoriamento espeetral em sistemas de Radios Cognitivos e para que os 

sistemas propostos nesta tese possam ter seu desempenho comparado. No final desse capitulo 
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sao apresentados alguns resultados analitieos e de simulacao para o sensoriamento baseado-em 

deteccao de energia. 

Em seguida, no Capitulo 4 sao apresentados sistemas de sensoriamento espeetral baseados 

em testes estatisticos existentes na literatura. Tambem sao propostos sistemas de sensoriamento 

com base em testes estatisticos. Sao apresentados resultados de simulacSes para eomparacao 

dos sistemas propostos nesta tese com outras tecnicas de sensoriamento do espectro. 

No Capitulo 5 e descrito um cenario de acesso dinamico ao espectro explorando lacunas 

espectrais encontradas em duas dimensoes do espectro, em faixas de frequencias e em angulos 

de chegada distintos. As decisoes sobre as faixas de frequencias ou angulos de chegada em que 

deve ser feito o sensoriamento e o acesso a conjuntos de lacunas e feito em uma matriz com as 

duas dimensSes propostas. 

Por fim, o Capitulo 6 descreve brevernente as principals contribuicoes da tese e as possibili-

dades de trabalhos futuros. 
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Visao Geral dos Radios Cognitivos 

A coordenacao do uso do espectro, em nivel international, e realizada pela I T UzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Internati-

onal Telecommunications Union), agenda das Nacoes Unidas responsavel por assuntos tecno-

logicos, de informacao e de telecomunicac5es. O controle do uso desse recurso, entretanto, e 

feito de forma soberana por cada pais por meio de suas agendas reguladoras, como a Anatel 

(Agenda National de Telecomunicacoes) e a FCC (Federal Communications Commission), no 

Brasil e nos Estados Unidos, respectivamente. 

Nesses paises, a maioria das bandas de frequencia titeis para comunicacao sem fio encontra-

se licenciada por suas agendas reguladoras. No entanto, esses orgaos de regulamentacao tem 

designado algumas faixas sem alocacao fixa para apenas um usuario licenciado, as faixas ISM 

(Industrial, Scientific and Medical), relacionadas a ambientes industrials, cientfficos e medicos, 

sobre as quais os dispositivos WiFi podem transmitir. Essas bandas estao sendo ocupadas por 

muitos usuarios e servicos ao mesmo tempo. Porem, apesar do sucesso desse tipo de comparti-

lhamento do espectro, a maior parte desse recurso e alocado para usuarios licenciados segundo 

a politica de alocacao fixa ( A K Y I L D I Z et al, 2008). 

A utilizacao do espectro eletromagnetico, atualmente, e baseada em politicas de alocacao 

fixa de faixas espectrais, conhecida como FSA (Fixed Spectrum Allocation). Nesse tipo de 

alocacao, o espectro eletromagnetico e subdividido em bandas destinadas a diversos tipos de 

servico e a autorizacao de uso do espectro, que tem prazo determinado, geralmente e expedida 

de acordo com a regiao onde o sistema transmissor e instalado. Dentro dessa regiao e durante 

o perfodo de vigencia dessa autorizacao, somente a concessionaria para a qual a autorizacao foi 

expedida deve ter acesso aos recursos do espectro, mesmo que esses recursos sejam subutiliza-

dos. 

Essa politica restringe a oferta do espectro eletromagnetico e, embora, outrora adequada 

ao perfil de utilizacao espeetral, nao mais se mostra eficiente. A Forga Tarefa em Politicas de 

Espectro da FCC relata variacoes temporais e geograficas no uso do espectro, entre 15% e 85%, 

nas faixas abaixo de 3 GHz (FCC, 2002). Em outras palavras, uma parte do espectro atribuido 

e usada esporadicamente, levando a uma subutilizacao de uma quantidade significativa de es-
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pectro. Embora a politica de atribuicao fixa de espectro, em geral, tenha funcionado bem no 

passado, houve um acentuado crescimento de demanda de espectro devido a servicos e aplica-

coes moveis em anos recentes. Esse aumento p5e a prova a eficacia das politicas de alocacao 

de espectro tradicionais. O espectro disponfvel demanda um novo paradigma de comunicacao 

para ser explorado oportunisticamente. Inspirado pelo sucesso do uso global de multiplos ra-

dios co-existentes em bandas nao licenciadas ISM, em torno de 2,4 GHz, o acesso dinamico ao 

espectro e proposto como uma solucao para o problema da ineficiente utilizacao do espectro. 

Por isso, nos Estados Unidos, a FCC considera uma proposta diferente de alocacao do es-

pectro, a alocacao dinamica que e conhecida como DSAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Dynamic Spectrum Allocation). Essa 

nova politica sugere que o recurso seja utilizado de forma oportunista, ou seja, o acesso ao 

espectro se da em fungao da demanda e as faixas do espectro podem ser usadas por Usuarios 

Secundarios (US) (DEVROYE et al, 2008). Nesse sentido, as bandas licenciadas para os Usua-

rios Primarios (UP), que sao os usuarios detentores da licenga, podem ser compartilhadas, sob 

condicoes negociaveis, com os usuarios secundarios, sem que o usuario primario libere sua pro-

pria licenca. Para os usuarios primarios apresentarem interesse em compartilhar o seu espectro, 

varios fatores, incluindo o impacto sobre a sua propria comunicacao, devem ser levados em 

consideracao. 

Como visto, os Radios Cognitivos (RC) representam uma solucao para o acesso dinamico 

ao espectro que deve ser realizado pelos sistemas secundarios. 

Os sistemas primarios sao os detentores da licenca da faixa espeetral e os sistemas secunda-

rios sao subentendidos como Radios Cognitivos, exceto casos devidamente identificados. 

Para entender melhor o funcionamento dos Radios Cognitivos, na proxima secao e apresen-

tada uma visao geral destes sistemas. 

2.1 Radios Cognitivos 

Os Radios Cognitivos sao vistos como uma solucao promissora para o problema da escassez 

espeetral desde sua proposicao por Mitola (2000). A ideia era explorar a baixa utilizacao de 

bandas do espectro licenciado para permitir comunicacoes secundarias na mesma faixa espeetral 

sem causar danos a comunicacao dos usuarios primarios. 

Ha duas definicoes de radio cognitivo aceitas na literatura ( H A Y K I N , 2005). A primeira, 

conhecida como sistemas de DSA, indica que esse sistema faz o acesso ao espectro dinamica-

mente, adaptando a frequencia da portadora, a largura de banda e o tempo de transmissao, de 

acordo com o ambiente. A segunda, conhecida como Radio Totalmente Cognitivo, define que 

todos os parametros de transmissao sao adaptados ao ambiente, como a tecnica de modulacao, 

o metodo de acesso multiplo, o esquema de codificacao, a frequencia da portadora, a largura de 

banda, entre outros parametros (MOLISCHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2009). 

No in i t io das pesquisas sobre os RC, boa parte dos trabalhos tratava do conceito de DSA, 

ou seja, a capacidade de selecionar faixas de frequencia dinamicamente para permitir o compar-
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tilhamento e reuso do espectro. Embora essa seja uma das aplicacoes do RC, nao e certamente 

a uniea. Os outros aspectos do desenvolvimento do radio cognitivo se voltam para uma visao 

orientada para os servicos de comunicacoes em que todo o sistema de comunicacoes deve se 

adaptar para oferecer uma melhor Qualidade de Servico (QoS). 

Um RC deve sensoriar o ambiente, analisar e aprender as informacoes sensoriadas e se 

adaptar ao ambiente. Dessa forma, um sistema de radio cognitivo deve apresentar duas caracte-

rfsticas fundamentals, a Cognicao e a Reconfigurabilidade. 

A Cognigao se refere a capacidade do RC de detectar e extrair, informacoes do ambiente 

de radio. U m dispositivo com essa caracterfstica pode realizar o Sensoriamento Espeetral para 

detectar lacunas espectrais, que sao bandas de frequencias nao utilizadas por outros usuarios, 

ou que possam ser usadas de forma que a interferencia nas comunicacoes dos usuarios prima-

rios seja minima, sob os termos de um acordo entre esses usuarios ( H A Y K I N , 2005). Com a 

Cognicao, um RC pode identificar a loealizagao de outros transmissores da rede e selecionar os 

parametros de funcionamento adequados, tais como a potencia de transmissao e a frequencia 

da portadora permitidas na sua loealizagao. Tambem e possivel descobrir as redes ou servicos 

disponfveis ao seu redor. Por exemplo, quando um terminal RC tem que fazer uma transmissao, 

ele deve descobrir se ha uma estagao radiobase de um sistema de comunicagoes moveis ou um 

ponto de acesso de redes sem fio nas proximidades (FETTE, 2009). 

A Reconfigurabilidade consiste na selegao dos melhores parametros de radio a serem adota-

dos em uma dada faixa espeetral. Com essa caracterfstica o radio cognitivo apresenta agilidade 

na alteragao da sua frequencia de operagao. Essa capacidade normalmente combina-se com 

um metodo de selegao dinamica da frequencia de operagao adequada, baseada na detecgao de 

sinais de outros transmissores ou em algum outro procedimento. Com a caracterfstica de Re-

configurabilidade o RC pode utilizar tecnicas de Modulagao ou Codificagao Adaptativa e com 

isso modificar caracterfsticas de transmissao e forraas de ondas para oferecer oportunidades 

de otimizar a transmissao, inclusive quando outros sinais estao sendo transmitidos por outros 

usuarios. U m radio cognitivo pode selecionar o tipo de modulagao adequada para uso com um 

sistema de transmissao em particular para permitir a interoperabilidade entre sistemas (FETTE, 

2009). 

A Reconfigurabilidade tambem permite ao RC o Controle da Potencia de Transmissao, de 

forma que possa alternar dinamicamente entre varios m'veis de potencia no processo de trans-

missao de dados. Permite a transmissao nos limites admissiveis de potencia e quando necessa-

rio, a potencia do transmissor e ajustada a um nivel inferior a fim de permitir maior comparti-

lhamento do espectro quando potencias mais elevadas nao sao necessarias. 

2.1.1 Ciclo de Funcionamento dos Radios Cognitivos 

Desde que foi introduzido por Mito la e Maguire (1999), a operagao dos RC tem sido fre-

quentemente vislumbrada pelo seu ciclo de funcionamento. Esse ciclo, tambem chamado de 
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ciclo de cognigao, e uma maquina de estados que mostra as fases do processo cognitivo dos 

RC, cuja versao simplifieada e mostrada na Figura 2.1. Um radio obtem informacoes sobre seu 

ambiente de funcionamento. Isso corresponde ao estado Observacao. Essas informacoes, em 

seguida, sao avaliadas para determinar sua importancia durante o estado de Orientagao. Com 

base nessa avaliagao, o radio pode reagir imediatamente e entrar no estado Acao, pode determi-

nar as suas diversas opc5es de uma forma mais ponderada durante o estado Decisao, ou pode 

fazer um Planejamento de longo prazo antes de decidir e agir. Ao longo do processo, o radio 

usa essas observacoes e decisoes para melhorar o seu funcionamento e Aprendizado. 

Figura 2.1 Ciclo de funcionamento de urn radio cognitivo. 

2.1.2 Arquitetura dos Radios Cognitivos 

Na Figura 2.2 e apresentada uma arquitetura basica dos Radios Cognitivos. O nucleo cog-

nitivo e um sistema que utiliza informagoes do usuario, do ambiente de RF e do conjunto de 

regras para obter instrugoes sobre a melhor forma de controlar o sistema de comunicagao. Essa 

estrutura funciona como uma arquitetura generalizada, uma vez que nao faz recomendag5es 

sobre a forma como o nucleo cognitivo deve se comportar durante o processo de mapeamento 

das interagdes com os demais sistemas (FETTE, 2009). O proprio sistema de comunicagao e 

apresentado como uma pilha simplifieada de protocolos. 

O ambiente do usuario Informa ao nucleo cognitivo quais as necessidades de desempenho 

de servigos e aplicagoes, que sao relativos a qualidade de servigo desejada para o sistema de 

comunicagoes. Uma vez que cada aplicagao requer niveis de QoS diferentes, por exemplo 

limites de taxa de transmissao e latencia, esse ambiente define as metas de desempenho do 

radio. 
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Figura 2.2 Arquitetura basica de um radio cognitivo. 

O ambiente externo fomece informagoes para estabelecer o comportamento do radio nos 

processos de transmissao e recepgao. Diferentes ambientes de propagagao provocam mudangas 

no desempenho das formas de onda e na escolha da arquitetura otima do receptor. 

Um ambiente de propagagao com multiplos percursos requer um receptor mais complexo do 

que o utilizado em um ambiente em que predomina a visada direta. O ambiente externo tambem 

tem um papel significativo no desempenho e nos processos de adaptagao. As informagoes do 

ambiente externo ajudam a fornecer limites de otimizagao sobre o processo decisorio e sobre o 

desenvolvimento das formas de onda. 

Finalmente, o ambiente de regulamentagao trata as regras determinadas pelos orgaos regula-

dores, que estabelecem restrigoes relacionadas ao uso otimizado do espectro e maxima potencia 

de transmissao. 

2.2 Modelos de Alocacjio Espeetral 

A alocagao espeetral para Radios Cognitivos pode ser classificada em tres modelos (MO-

LISCHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA etal., 2009): 

• Exclusivo Dinamico - Uma faixa espeetral e reservada para uso exclusivo de um servigo 

em particular, mas diferentes provedores podem compartilhar o espectro; 

• Compartilhamento Aberto - Todos os usuarios podem acessar o espectro igualmente, 

sujeitos a certos limitantes nas caracterfsticas do sinal transmitido. Essa maneira de com-

partilhamento e usada, por exemplo, nas faixas ISM; 

• Acesso Hierarquico - Estabelece diferentes prioridades a diferentes usuarios. Nesse mo-

delo, usuarios primarios devem ser servidos de forma que possam experimentar a mesma 
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qualidade de servico (QoS) que teriam se o espectro fosse reservado exclusivamente para 

seu uso. Entretanto, usuarios secundarios sao habilitados a transmitir se nao afetarem 

significativamente o desempenho ou qualidade de servico dos usuarios primarios. 

Ha tres formas de implementacao dos Radios Cognitivos em relacao ao seu comportamento 

no acesso ao espectro, conhecidas como Interferencia Evitada, Interferencia Controlada e Inter-

ferencia Desvanecida, que sao apresentadas a seguir. 

2.3 Modelos de Compartilhamento Espeetral 

As redes com Radios Cognitivos devem apresentar melhor desempenho do que redes em 

que eles estao ausentes, porque sao capazes de sensoriar e se adaptar ao ambiente sem fio, e 

explorar, mas nao necessariamente, novas politicas de licenciamento do espectro secundario que 

permitam partilhar o espectro com os usuarios primarios. Outro pressuposto e que os usuarios 

secundarios tem que garantir a comunicagao do usuario primario em um nivel pre-determinado. 

Ou seja, o sistema primario nao precisa necessariamente se adaptar aos usuarios cognitivos, 

enquanto os usuarios cognitivos, definitivamente, preeisam adaptar-se aos sistemas primarios. 

A forma como os usuarios secundarios ocupam o espectro primario pode ser classificada 

em tres categorias, com possibilidade de pequenas variacSes. Cada uma delas explora dife-

rentes graus de conhecimento do ambiente pelo usuario secundario (DEVROYEzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2006), 

(DEVROYE et al, 2008), (GOLDSMITH et al, 2009), ( A X E L L et al, 2012), (SCUDELER 

NETO, 2011), (HEINRICH et al, 2011). 

2.3.1 Interferencia Evitada 

Nesse modelo, tambem conhecido como Interweave, o usuario secundario busca identificar 

partes do espectro temporariamente desocupadas (lacunas espectrais) para realizar sua trans-

missao, ou seja, instantes, locais ou faixas do espectro nas quais o usuario primario nao esteja 

ativo (GOLDSMITH et al, 2009), como mostrado na Figura 2.3, em que as regioes dos graficos 

que estao em branco correspondem ao espectro ocupado pela transmissao do usuario primario 

e as regioes escuras correspondem ao espectro oportunisticamente ocupado pelo usuario secun-

dario. Mas, os usuarios secundarios so podem utilizar o espectro disponivel nessas lacunas se 

nao interferirem nas comunicagoes do usuario primario (DEVROYE et al, 2008), (SCUDELER 

NETO, 2011). Nesse caso, os sinais primarios e secundarios podem ser vistos como ortogonais 

entre si. Os usuarios secundarios podem acessar o espectro usando o Acesso Mult iplo por D i -

visao no Tempo ( T D M A - Time Division Multiple Access), o Acesso Multiplo por Divisao em 

Frequencia (FDMA - Frequency Division Multiple Acccess), o Acesso Mult iplo por Divisao no 

Espago (SDMA - Space Division Multiple Access), o Acesso Mult iplo por Divisao em Codigo 

( C D M A -Code Division Multiple Access) ou qualquer forma de acesso multiplo em que os si-

nais, primario e secundarios possam ser transmitidos com interferencia controlada. Garantida 
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2.3.3 Interferencia Desvanecida 

No modelo de Interferencia Desvanecida, tambem chamado dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Overlay, os usuarios secun-

darios tambem transmitem na mesma faixa espeetral que os usuarios primarios como no modo 

Interferencia Controlada, mas, alem de identificar os canais entre ambos os transmissores, pri-

mario e secundario, e o receptor do sistema primario, os nos cognitivos precisam de informagoes 

adicionais sobre o sistema primario e seu funcionamento, de forma que possam transmitir na 

mesma faixa do espectro simultaneamente com os usuarios primarios (HOSSAINzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2009), 

conforme mostrado na Figura 2.5. 

Transmissao dos Usuarios zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

a r i o  

Figura 2.5 Modelo de compartilhamento espeetral Interferencia Desvanecida. 

Exemplos sao o conhecimento dos esquemas de codificacao usados pelos sistemas prima-

rios, permitindo que os sistemas secundarios decodifiquem transmissoes dos sistemas primarios, 

ou em certos casos, ate mesmo o conhecimento da mensagem dos sistemas primarios (HOS-

SAIN et al, 2009). O sistema secundario usa tais informac5es para garantir que a transmissao 

secundaria nao reduza a qualidade da transmissao prirnaria, mesmo que transmita com potencia 

maior que a dos usuarios primarios, como mostrado na Figura 2.5. Nesse modelo, o sistema se-

cundario pode usar parte da sua potencia para sua propria comunicagao e o restante para auxiliar 

na comunicagao primaria (GOLDSMITH et al, 2009). 

2.4 Consideracoes Finais 

Neste capitulo foi apresentada uma visao geral de sistemas de Radios Cognitivos para funda-

mentar o estudo do sensoriamento espeetral, feito em capitulos seguintes, considerando aspectos 

como o compartilhamento espeetral a ser considerado e o estabelecimento de funcionalidades 

dos Radios Cognitivos em seu ciclo de funcionamento. 

Com base no que foi apresentado, os modelos Interferencia Evitada e Interferencia Contro-

lada sao mais adequados que o modelo Interferencia Desvanecida, para explicar o comporta-

mento dos Radios Cognitivos em cenarios de competitividade, dado que o modo Interferencia 

Desvanecida requer cooperagao entre os sistemas primarios e secundarios. 
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Sensoriamento Espeetral 

O estado de observagao do ciclo cognitivo, como visto na Secao 2.1, corresponde ao sen-

soriamento espeetral, que e a obtencao de conhecimento, pelo radio cognitivo, sobre o uso do 

espectro eletromagnetico e a existencia de usuarios primarios, no ambiente, com o objetivo de 

encontrar lacunas espectrais em que possa realizar sua comunicagao ( H A Y K I N , 2005). Uma 

lacuna espeetral pode ser definida como uma faixa de frequencias que nao e utilizada pelos UPs 

em um dado momenta em uma dada regiao. Dessa forma, a detecgao de usuarios primarios e a 

detecgao de lacunas espectrais podem ser consideradas tarefas equivalentes. 

Para o sensoriamento espeetral, a detecgao tem o objetivo de distinguir entre duas possi-

bilidades: a presenga do Usuario Primario (UP) ou a sua ausencia. Assim, a decisao tomada 

pelo mecanismo ou metodo de sensoriamento pode resultar em quatro situagoes possiveis: duas 

em que as decisoes sao tomadas corretamente (detectar corretamente a presenga ou a ausencia 

de UPs), decidir que o espectro esta livre quando de fato ha UPs, o que e chamado de falso 

negativo, ou falha na detecgao, e detectar a presenga de UPs quando na verdade o espectro esta 

disponivel, que e conhecido como falso positive ou falso alarme (BENITEZ; CASADEVALL, 

2012). 

E necessario um compromisso na detecgao de UPs, pois a elevada ocorrencia de falsos posi-

tivos significa que mais oportunidades de espectro sao perdidas, enquanto o aumento de falsos 

negativos significa que os Usuarios Secundarios causam mais interferencia nos UPs ( A X E L L zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

etal, 2012). 

3.1 Metodos de Sensoriamento 

Nos mecanismos de sensoriamento de espectro, supoe-se que o UP, quando ocupa o espec-

tro, transmite um sinal discreto x[n) por um canal com ruido branco aditivo gaussiano (AWGN) 

z[n] com variancia c | . Em um dado momenta, o Usuario Secundario que realiza o sensoria-

mento detecta um sinal discreto y[n], que pode ou nao conter o sinal x[n) enviado pelo Usuario 
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Primario. 0 Usuario Secundario deve entao, apos sensoriar o canal por uma duracao equivalente 

azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ns amostras, decidir entre duas hipoteses: 

%0:y[n\ = Z[n], n = 1,2,... ,Afr, 

rKx:y[n) = x[n] + z[n], n = 1,2,... ,NS. (3.1) 

Sob a hipotese LKn, representada na Expressao (3.1), o sinal detectado y[n] corresponde 

apenas ao ruido z[n}. Sob a hipotese Jf] mostrada na Expressao (3.1), o sinal detectado y[n] e a 

soma do sinal transmitido x[n] mais o ruido z[n]. 

A sensibilidade dos receptores cognitivos deve ser maior que a dos receptores primarios e 

deve basear sua decisao na medicao local dos sinais emitidos pelo transmissor primario (SOUSA 

et al, 2010). Dessa forma, o sensoriamento espeetral pode hear comprometido pelo problema 

de ocultagao de terminals, que pode ocorrer quando o radio cognitivo esta sombreado, sofrendo 

um severo desvanecimento por multipercurso, ou localizado dentro de construcoes com alta 

perda por penetracao (CABRIC et al, 2006). 

O Teste de Hipoteses (3.1), e um problema classico de deteccao (POOR, 1994), tambem 

discutido recentemente por pesquisadores interessados em tecnicas eficientes de sensoriamento 

espeetral. Existem varios algoritmos de sensoriamento espeetral que podem ser aplicados em 

sistemas sem fio. Eles podem ser divididos de acordo com tres criterios. Primeiro, os metodos 

que requerem informagao do sinal do usuario primario e tambem sobre o ruido. Em segundo, os 

que so precisam de informagoes sobre o ruido. E por ultimo, os metodos que nao precisam de 

nenhuma das duas informacoes. Os testes de Razao de Verossimilhanea (LRT), filtragem casada 

(MF) (YUCEK; ARSLAN, 2009),(XIAO, 2012) e detecgao de caracterfsticas cicloestacionarias 

(CSD) (LU et al, 2012), (SOUSA et al, 2010), sao exemplos de algoritmos que funcionam 

somente se o sinal primario e ruido sao conhecidos a priori ( V E R M A et al, 2012). A detecgao 

de energia e um exemplo de algoritmo que necessita apenas da informagao dos parametros do 

ruido ( L I N ; ZHANG, 2008), ( A L M E I D A , 2010), (YE et al, 2008). O sensoriamento baseado 

em autovalores nao precisa de qualquer informagao do sinal primario ou do ruido (ZENG et al, 

2010). Nas subsegoes seguintes sao apresentados alguns desses metodos. 

3.1.1 Deteccao de Energia 

A detecgao de energia consiste na identificagao de presenga do sinal baseando-se na densi-

dade espeetral de potencia do sinal observado. E a forma mais difundida de sensoriamento do 

espectro, devido a sua baixa complexidade de implementagao (YUCEK; A R S L A N , 2009). 

A principal desvantagem do metodo de detecgao de energia e a falta de precisao em situagoes 

de baixa relagao sinal ruido (SNR) e ruido nao estacionario. Os principals problemas associados 
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a essa tecnica sao: desconhecimento da banda do sinal na qual se medira a potencia e incerteza 

sobre o ruido (LUzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2012). Na Secao 3.2, essa tecnica e analisada com mais detalhes. 

3.1.2 Detecgao por Filtragem Casada 

Em alguns sistemas de comunicacao, no inicio de cada quadro, sao enviados preambulos 

e pilotos, com funcao de realizar a sincronizagao ou o ajuste de alguns parametros entre os 

transmissores e receptores. Como sao conhecidos, os preambulos, pilotos e sequencias de es-

palhamento podem ser utilizados para o reeonheeimento da presenga do transmissor primario. 

Assumindo que o radio cognitivo conheca, por exemplo, a sequencia que compoe o preambulo 

da transmissao do sistema primario, o sensoriamento e realizado por meio da correlagao da 

sequencia conhecida do sinal com o sinal recebido. Essa correlagao gera um padrao que pode 

ser usado para identificar o tipo de sinal transmitido, por isso e possivel diferenciar o usuario 

primario do usuario secundario (CABRIC et al, 2006), (YUCEK; ARSLAN, 2009),(XIAO, 

2012). A principal vantagem do uso desse metodo, em eomparacao com os demais metodos, e 

o pequeno numero de amostras necessario para satisfazer uma certa probabilidade de detecgao 

ou de falso alarme. 

3.1.3 Detecgao de Caracterfsticas Cicloestacionarias 

Geralmente os sinais de sistemas de comunicagao exibem alguma periodicidade com re-

lagao aos seus parametros estatisticos de segunda ordem, decorrentes, entre outras coisas, de 

processos de modulagao por portadoras senoidais, arnostragem ou codificagao por sequencias 

de espalhamento espeetral (CABRIC et al, 2004). Como o ruido A W G N e um processo estaci-

onario no sentido amplo e sinais modulados transmitidos pelos Usuarios Primarios possuem ca-

racterfsticas que os tornam cieloestacionarios, estes exibem uma correlagao espeetral que pode 

ser explorada para diferencia-los do ruido, realizando a detecgao ( L U et al, 2012), (SOUSA et 

al, 2010). 

3.2 Sensoriamento Baseado na Detecgao de Energia 

Em geral, a detecgao de um sinal na presenga de ruido depende tanto do conhecimento so-

bre o sinal que esta ocupando a banda, quanto do conhecimento das caracterfsticas do ruido. 

Na ausencia dessas informagSes pode-se utilizar o detector de energia para verificar a presenga 

do sinal (YUCEK; ARSLAN, 2009), (PLATA; REATIGA, 2012), ( A X E L L et al, 2012), (SA-

L E E M ; SHAHZAD, 2012). 

O detector de energia, proposto inicialmente por Urkowits (1967) tem operagao independe 

das caracterfsticas dos sinais primarios. Se o ruido for do tipo A W G N de media zero e variancia 

o f , entao o sinal y[n] tambem pode ser considerado um processo aleatorio gaussiano de vari-
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anciazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a} (L IN; Z H A N G , 2008). Nesse caso, a relacao sinal ruido y pode ser definida como a 

razao entre a potencia media do sinal e a variancia do ruido 

cry 
y = ~ T - (3-2) 

az 

A decisao do detector de energia entre as hipoteses LKn e J<{ e tomada a partir do valor de 

energia do sinal y[n], dada pela soma do quadrado de suas amostras, 

Ms 

7 b £ = £ b N | 2 , (3.3) 
«=i 

nesse caso sendozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TOE tambem chamado de estatfstica de teste do detector de energia e Ns e 

o numero de amostras de y[n). Caso o valor de TOE seja menor que o valor estabelecido para 

o limiar de deteccao de energia, ThDE, decide-se pela hipotese JC0, ou seja, assume-se que o 

canal de sensoriamento esta livre. Caso contrario, situacao em que TOE > ThoE, decide-se pela 

hipotese J ( i , e o canal sensoriado e classificado como ocupado. 

Como o objetivo principal do sensoriamento do espectro e identificar com precisao o estado 

de ocupacao do espectro eletromagnetico, e necessario que a escolha de ThDE maximize a 

probabilidade de acerto do detector de energia. Ou seja, e necessario maximizar a probabilidade 

que o detector decida por %\ quando, de fato, o espectro estiver ocupado, e por quando o 

espectro estiver livre. 

O detector de energia pode ser implementado de duas formas, apresentadas na Figura 3.1. 

Na primeira forma, utiliza-se um filtro para selecionar a banda de interesse. O filtro deve ser 

centrado na frequencia de interesse, fc, e preferencialmente, ter largura de banda igual a do canal 

de interesse. No caso do sensoriamento do espectro em uma faixa larga de frequencias, para 

uma melhor estimativa da ocupacao da banda selecionada e interessante que um filtro de banda 

estreita seja usado para fazer a varredura da banda de interesse em bandas menores ( A L M E I D A , 

2010). Uma outra possibilidade e a utilizacao de um banco de filtros de banda estreita. Apos 

o filtro de entrada, o sinal passa por um conversor analogico-digital e por um dispositivo de 

determinacao do valor quadratico e so entao a estatistica de teste TOE e calculada. 

Para um sinal de banda W e necessario um filtro de selecao cuja banda seja da mesma ordem, 

o que torna essa implementacao pouco flexivel, principalmente em situacoes em que a banda de 

sensoriamento e grande e os sinais primarios tem banda estreita (BENITEZ; CASADEVALL, 

2012). 

A outra forma de implementacao do detector de energia, mostrada na Figura 3.1(b), faz 

o processamento das amostras na frequencia. Nessa arquitetura, ha a flexibilidade de proces-

sar bandas maiores e multiplos sinais simultaneamente, uma vez que que o filtro de selecao 

e substituido pelo processamento das faixas de frequencia correspondentes da Transformada 

Rapida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform) ( K I M et al, 2010). Nessa arquitetura, ha 

dois graus de liberdade na detecgao: o numero de pontos usados no calculo da FFT, NFFT,  
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y(t) Filtro 

— zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA> • A m o s t r a d o r 
y[n] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

> 

—zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ̂ 1 N s zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
TOE 

n = 1 

( a ) 

( b ) 

Figura 3.1 Diagramas de blocos do detector de energia (a) no tempo e (b) na frequencia. 

e a quantidade de amostras, /%, usadas para o calculo da media. Na pratica, e comum a es-

colha de Np FT = 2048 e a quantidade de amostras se torna um parametro para a melhoria do 

detector, sendo necessarias pelo menos 2 x 10 5 amostras para o detector de energia apresentar 

desempenho satisfatorio ( L I N ; Z H A N G , 2008). 

Em ambas as formas de implementagao, a estatfstica de teste TOE e comparada com um 

limiar ThoE para que se escolha entre as duas hipoteses. Como o limiar de deteccao depende 

da relacao sinal ruido do sinal recebido, a capacidade de detecgao da tecnica e prejudicada em 

cenarios em que o ruido nao e estacionario e varia rapidamente ( A X E L L et al, 2012). 

O pseudo-codigo do sistema de sensoriamento espeetral baseado na detecgao de energia e 

apresentado no Algoritmo 3.2. 

Algoritmo 1 Pseudo-codigo do sensoriamento baseado na detecgao de energia. 

Entradas Nr, NMc, NFFT, fc, Nq, y, y 

1: Para g 4- 1 ate Nr faca 

2: Para s t - 1 ate i % c fata 

3: yq quebra()>,iV> F r,A^) 

4: Yq±-fft(yq,NFFT) 

5: Y concatena(F?) 

6: ThDE erf" 1 (1 - 2 .Pfa). 2 - ̂ NFFT-Nq + NFFT • Nq 

7: TOE <- media(y 2 ) 

8: Se ( TOE > Thos) entao 

9: nd <~nd + \ 

10: F im do Se 

11: F im do Para 

12: Pd(g) <- nd/NMC 

13: nd <- 0 

14: Fim do Para 

Para tornar mais claro o processo de escolha entre as duas hipoteses, na proxima segao e 

descrito o teste de hipoteses com mais detalhes. 
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3.2.1 Teste de Hipoteses 

O teste de hipoteses e um processo decisorio que estabelece a validade de uma hipotese. 

Suponha que x = {;t[l], .r[2], . .zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA .x[Ns]} seja um conjunto de amostras do processo alea-

torio X, cuja funcao densidade de probabilidades depende de um parametro 9 : fzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA( X;9) = 

f(x[l],... ,x[n];6), que pode assumir os valoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA QQ ou 6{, para o caso binario. 

O teste verifica a hipotese 8 = 6Q contra a hipotese de que 6 = 8\ . A primeira hipotese e 

conhecida como hipotese nula, "HQ;  e a segunda hipotese e conhecida como hipotese alternativa, 

D~C\ .  

X0:9 = So, 

%\:B = 0 i . (3.4) 

Nesse caso, em que o teste de hipoteses e binario, pode-se subdividir o espaco n-dimensional 

de observagao, R", em duas regioes, Ri e Ro. Para o vetor de observacao x = {x[l},... ,x[n}}, se 

X G Ro, escolhe-se a hipotese "KQ e, se X 6 R\, escolhe-se a hipotese "K\ .  

Definindo Pij como a probabilidade de decidir por LK,-, quando de fato a hipotese JC; e 

verdadeira, tem-se 

(3.5) 

em que p(x\Hj) e a funcao densidade de probabilidade condicional de X dado que a hipotese 

Hj e verdadeira. A observacao do vetor x pode levar a quatro acoes distintas: 

* Aceitar a hipotese IKo dado que ela e verdadeira; 

* Aceitar a hipotese 3i\ dado que ela e verdadeira; 

* Aceitar a hipotese 3io dado que ela e falsa; 

* Aceitar a hipotese CK\ dado que ela e falsa. 

Como visto, %Q corresponde a hipotese de que o sinal primario nao esta presente no espectro 

e 0~C\ ,  a hipotese de o sinal esta presente no espectro. Entao defme-se as seguintes probabilida-

des (MCGUIRE; ESTRADA, 2010), (ZENG et al, 2010). 

* Pd — Pn como a probabilidade de detecgao, ou a probabilidade de detectar o sinal dado 

que ele esta presente. 

* Pja = p 1 0 como a probabilidade de falso alarme, ou a probabilidade de detectar sinal dado 

que ele nao esta presente. 

* ppd = como a probabilidade de perda de detecgao, ou a probabilidade de nao detectar 

o sinal dado que ele esta presente. 
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' Pi = Poo como a probabilidade de nao detectar o sinal dado que ele nao esta presente no 

espectro, ou seja, a probabilidade de identificar uma lacuna espeetral. 

O processo de tomada de decisao corresponde ao estabelecimento de limiares de decisao en-

tre as hipoteseszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA %Q e % \ , com base nas probabilidades condicionais descritas, ou na adicao de 

alguma importancia ou custo as quatro acoes possiveis. Entre os principals criterios de decisao 

existentes, encontram-se o criterio de Bayes e de Neyrnan-Pearson (POOR, 1994). Resumida-

mente, o criterio de Bayes introduz o conceito de custo para a tomada de decisoes. Seja Qj o 

custo associado a escolha da hipotese SK, dado que a hipotese Jij e verdadeira. Neste caso, tem-

se que CQQ e C\\ correspondem aos custos de uma decisao correta, e C\ Q e CQ\  correspondem ao 

custo de uma decisao equivocada. 

No caso do sensoriamento do espectro, por exemplo, C\ Q estaria associado a decisao de 

classificar um canal como ocupado, dado que ele esta vazio; e Q i , a decisao de classificar um 

canal como vazio, dado que ele esta ocupado. Em geral, o custo das decisoes equivocadas e 

maior que o custo das decisoes corretas (TREES, 1968), ou seja 

On > Coo, 

C i o > C u . (3.6) 

Adicionalmente, define-se TVQ =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA p(0io) e %\ = p(Jii) como as probabilidades a priori das 

hipoteses %Q e % \ , respectivamente. O risco medio, % ou risco de Bayes, e dado por (POOR, 

1994) 

'R^{PlCm+PfaCw)7tQ + [PpdCm^PdCN) KX.  (3.7) 

A meta do criterio de Bayes e reduzir o risco 3?. Substituindo Pd = l~ Ppd, PfazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — l—Pi& 

as probabilidades 

Pi = / p(x\H0)dx, 
JR0 

Ppd= f p{x\Hx)dx: (3.8) 
JRo 

na Formula 3.7, tem-se 

Jl = 7t0Cm + 7ilCn+ f lnl(Coi-Cn)p(x\3ii)-7i0(Cw--Coo)p(x\0<o)}dx. (3.9) 

JRo 

Como os dois primeiros termos da Formula 3.9 sao constantes, entao a minimizacao do 

custo H corresponde a minimizagao de g(x), em que 

g{x) = 7Cl(CQi-Cu)p(x\%i)-^(Cio-Coo)p(x\^C0). (3.10) 
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Como todos os termos da expressao sao positivos, ja que Cio > C0o e C 0 i >zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Cn, para a 

minimizacao do risco de Bayes e necessario que 

*](Coi -Cn)p(x\Xi) > MCw-Coo)p(x\3£0), (3.11) 

que corresponde ao calculo da razao de verossimilhanga L(x) (TREES, 1968) 

L W = ^jyzfi Z (3.12) 

em que o termo a direita representa o limiar de decisao do teste, Th. Quando o valor de L(x) for 

maior que Th escolhe-se a hipotese alternativa e quando o valor de L(x) for menor que o limiar 

de decisao, escolhe-se a hipotese nula. 

Como pode ser observado, o criterio de decisao Bayesiano depende tanto do conhecimento 

das probabilidades a priorizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7ZzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAQ e %\, quanto do conhecimento dos custos relacionados as quatro 

agoes possiveis. Entre os criterios de decisao Bayesianos, existem ainda o criterio Minimax, 

que depende somente do conhecimento dos custos relacionados a escolha das hipoteses, e o 

criterio MAP, maximo a posteriori, que depende somente do conhecimento das probabilidades 

a priori (TREES, 1968). 

No caso do sensoriamento do espectro e dificil obter as probabilidades a priori e definir 

custos para as decisoes. Um procedimento para sobrepor essas dificuldades e a utilizagao das 

probabilidades condicionais Pja e Pd para definir o limiar de decisao y. 

Pode-se definir a probabilidade de falso alarme e a probabilidade de deteccao como 

Pfa= / p(x\H0)dx, 

Pd= f p{x\Hx)dx. (3.13) 

Em geral, o limiar que define as regioes RQ e i?i deve permitir que se obtenha do teste de 

hipoteses uma alta Pd e uma baixa Pja. Contudo, de acordo com as Expressoes 3.13, a maximi-

zagao de Pd depende da maximizacao de RX,  enquanto a minimizacao de Pja depende da reducao 

da regiao RX,  ou seja, nao se pode aumentar Pd e diminuir P/a simultaneamente (TREES, 1968), 

(KAY, 1998). U m criterio utilizado para solucionar esse obstaculo e manter uma das proba-

bilidades constantes e trabalhar na maximizacao (ou minimizacao) da outra, como e feito no 

criterio de Neyman-Pearson, descrito a seguir. 

A probabilidade de falso alarme, Pfa, tambem e chamada de nivel de significancia do teste 

de hipoteses, e a probabilidade de detecgao, Pd, e conhecida como o poder explicativo do 

teste (KAY, 1998). Como P/a e Pd representam eventos do mesmo problema, elas nao sao 

independentes entre si. Para maximizar a probabilidade de detecgao e minimizar a probabili-

dade de falso alarme simultaneamente e preciso aumentar o numero de amostras Ns (POOR, 

1994), (TREES, 1968). Sendo assim, para uma quantidade fixa de amostras, e necessario ot imi-
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zar os valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pja tPd,de forma que seja maximizada Pd tal que Pfa < PfaMAX, sendozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P/aMAX 

o maximo valor aceitavel para a probabilidade de falso alarme. O valor sugerido de Pfamx na 

normatizagao do padrao IEEE W R A N 802.22 e 10% ( L I M et al, 2009). A solucao para rnaxi-

mizar Pd sob a restricao de que P/a < PfaMAX P°de ser obtida com a utilizagao de multiplicadores 

de Lagrange. Define-se a funcao objetivo da otimizacao como (TREES, 1968) 

JNP=l-Pd-ThNP(Pfa-PfaMAX) = l-p(Ml\
,Kl)-ThNp(p(Kl\KQ)-PfaMAX), (3.14) 

em que Th^p denota o limiar de decisao do teste de Neyman-Pearson e e o multiplicador de 

Lagrange. Mas, Pd = 1 - Ppd e Pfa = 1 - P{, entao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

JNP = Ppd - ThNP{\ - P t - PfaMAX) (3.15) 

Desenvolvendo a expressao anterior, tem-se 

JNP = ThNp(l-PfaMAX)+ I [p(x\3il)-ThNPp(x\'Ko)]dx. (3.16) 
JRQ 

Como os valores de Th^p > 0 e PfaMAX sao constantes, deve-se escolher RQ tal que a integral 

seja sempre minimizada. Pode-se construir, entao, um teste da razao de verossimilhanga 

m = P-TWn^ThNP. (3.17) 

Para satisfazer a restrigao, escolhe-se Th^p de tal forma que Pfa = PfaMAX- Seja p(Lpio) a 

fungao densidade de probabilidade quando LKn e verdadeira. Pfa pode ser reescrita como 

poo 

Pfa= p(L\5i0)dL = PfaMAX. (3.18) 
JThyp 

Resolvendo a equagao anterior para Th^p, encontra-se o limiar de decisao. A diminuigao 

do valor de Th^p e equivalente ao aumento da regiao R{ ,  na qual se considera que a hipotese 

%\ seja valida. Sendo assim, diminui-se o limiar ate que se atinja o maior valor de Pfa com 

Pfa < PfaMAX • 

Sob as hipoteses "HQ e Dii em (3.1), Th e uma variavel aleatoria cuja fungao densidade 

de probabilidade e chi-quadrado, % 2 , com Ns graus de liberdade (POOR, 1994),(LIM et al, 

2009). Quando o sinal primario nao esta presente, a distribuigao chi-quadrado e descentrali-

zada; quando o sinal primario esta presente, a distribuigao e centralizada. Se a quantidade de 

amostras, A^, e suficientemente grande, pelo Teorema Central do Limite, a distribuigao de Th 

pode ser aproximada por uma distribuigao gaussiana. 

Usando o criterio de decisao de Neyman-Pearson, para estabelecer o limiar de decisao ThNP 

basta fixar o valor da probabilidade Pfa , por exemplo, e resolver a Equagao 3.18 para calcular o 
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limiar adequado para atender a restricao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd. No caso do detector de energia com distribuicao 

gaussiana para Th, a probabilidade Pd e dada por ( A L M E I D A , 2010) 

Pd 

= Q 

P(Th > ThNP\Jii) 

Thfs/pzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — N$Oy 

2Nso* 

(3.19) 

em que Q(x) e a funcao cumulativa complementar da variavel aleatoria gaussiana X zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

e 2 dco. (3.20) 

A probabilidade Pja e 

Pfa = P(Th<ThNP\%0) 

= Q 
(ThNP-Ns<J% 

(3.21) 

Se a rede de radios cognitivos garantir uma alta taxa de reutilizacao do espectro, procura-

se fixar a probabilidade Pfa em valores menores do que 10% e a probabilidade Pd deve ser 

maximizada. Esse metodo e conhecido como o principio de taxa constante de falso alarme 

(CFAR - Constant False Alarm Rate) ( L I N ; ZHANG, 2008). Porem, para que a rede garanta 

uma baixa probabilidade de colisao com os sistemas pre-existentes, a probabilidade de detecgao 

deve ser fixada em valores maiores que 90%, e Pja deve ser minimizada ( L U et al., 2011), 

(DENKOVSKI et al., 2012). Este e o principio da taxa constante de detecgao (CDR - Constant 

Detection Rate). 

Utilizando o criterio CFAR, o limiar de detecgao,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TI I CFAR,  & dado por (YE et al., 2008) 

ThcFAR =Ns4 + Q-{ (Pd) J 2Nso*. 

Calculando o limiar de detecgao pelo criterio CDR, tem-se 

(3.22) 

ThCDR = Nso£(l+y) + Q7\Pd)j2Nso*{\ + y) (3.23) 

Observa-se que o calculo do limiar pelo criterio CDR, na Expressao (3.23), depende do 

conhecimento da relagao sinal ruido na faixa do sensoriamento. Na pratica, o receptor cognitivo 

pode desconhecer o valor de y no canal de sensoriamento, e, por isso, geralmente o calculo do 

limiar de detecgao de energia e feito com o criterio CFAR, dado na Expressao (3.22). Assim, 

Thxp = ThcFAR-
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Na Expressao (3.22), o limiar de detecgao e alterado de acordo com os valores de o f e de zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pd- Por exemplo, caso se considere o valor do ruido muito menor do que de fato ele e, o valor 

do limiar ThCFAR diminui, aumentando, portanto, as probabilidades de detecgao e falso alarme. 

Caso se considere o valor de o f maior do que seu valor real, o limiar de detecgao aumentara, o 

que diminuira a regiao R\, ou seja, a regiao em que se escolhe pela hipotese alternativa. Nesse 

caso, tanto o valor da probabilidade de detecgao, quanto o valor da probabilidade de falso alarme 

diminuem. Por isso, e interessante que o detector seja capaz de realizar uma boa estimativa da 

potencia do ruido. 

A relagao sinal ruidozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( 7 ) alvo para um bom sistema de sensoriamento espeetral, que apre-

senta probabilidade de detecgao em torno de 0,9, e de cerca de -20 dB (LU et al, 2011), (DEN-

KOVSKI et al, 2012), 0 que significa que os sinais dos usuarios primarios devem ser detectados 

mesmo com baixa relagao sinal ruido. Esse nivel de 7 representa um desafio para os sistemas de 

sensoriamento. Adicionalmente, desvanecimento, e variagoes de ruido/interferencia nos canais 

sem fio sao dificuldades para os sistemas de sensoriamento (CABRIC et al, 2006), ( A X E L L et 

a/., 2012). 

3.2.2 Alguns Exemplos 

Na Figura 3.2 e possivel analisar a probabilidade de detecgao Pd, com calculo do limiar de 

detecgao T % p segundo o criterio CFAR, de um sinal BPSK em fungao da relagao sinal ruido zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

y no receptor, considerando um canal AWGN, para alguns valores da probabilidade de falso 

alarme Pfa. Nessa figura observa-se que os graficos das expressoes analfticas apresentadas sao 

proximos dos resultados das simulagoes. Nas simulagoes utilizou-se o metodo de Monte-Carlo 

com 10 4 repetigSes e foi adotado 0 numero de amostras do sinal = 7 x 10 4 . Em cada simula-

gao e gerado um sinal BPSK correspondente ao sinal do usuario primario e transmitido por um 

canal A W G N para varios valores de 7 . A probabilidade de detecgao Pd e medida como a razao 

entre o numero de detecgoes feitas pelo sistema de sensoriamento e o total de repetigSes das 

simulagoes. O codigo-fonte usado nas simulagoes desse sistema de sensoriamento e mostrado 

no Apendice A 

Na Figura 3.2 e possivel notar que a probabilidade de detecgao cresce com a relagao sinal 

ruido. E converge para seu valor maximo em fungao de 7 mais rapidamente para maiores 

probabilidades de falso alarme. 

Outro fator que altera o desempenho do detector e a quantidade de amostras utilizadas na 

detecgao. Caso nao houvesse limite sobre a quantidade de amostras utilizadas na detecgao, e o 

detector conhecesse o valor preciso de 0"|, o detector de energia atingiria qualquer probabilidade 

de detecgao e falso alarme (SALEEM; S H A H Z A D , 2012). 
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Y(dB) 

Figura 3.2 Probabilidade de detecgao em funcao de 7em dB para um sinal BPSK em um canal AWGN, 

usandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N$ = 7 x 104. 

Na pratica,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ns e limitado, pois o tempo de sensoriamento nao pode ser infinito. Para atingir 

um determinado requisito de Pfa e Pd, a quantidade minima de amostras necessaria e ( L I N ; 

Z H A N G , 2008) 

Ns = 2 [ ( G ^ 1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Pfa) - QTX(Pd)) r 1 - Q^(Pd)]2- (3.24) 

Na Figura 3.3 e apresentado o numero de amostras Ns em fungao dazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7 e alguns valores de 

Pfa, considerando Pd = 0,9. 

Na Figura 3.4 e possivel notar essa melhoria da probabilidade de detecgao era fungao de 7, 

com o numero de amostras Ns = 1,5 x 10 5, em relagao ao caso da Figura 3.2. Percebe-se neste 

caso que e possivel efetuar a detecgao com menores valores da relagao sinal ruido. Nota-se que 

para 1,5 x 10 5 amostras a relagao sinal ruido necessaria para obter Pd = 0,9 e Pfa = 0,01 e 

7 ~  —18 dB. Mas, no caso de Ns = 1 x 10 4, na Figura 3.2, a relagao sinal ruido 7 necessaria 

para esses valores de Pfa e. Pd eytz —17 dB. 

Para Ns = 2x 10 5, os resultados sao mostrados na Figura 3.5. Nesse caso, para obter Pd = 

0.9 e Pfa = 0.01 a relagao sinal ruido e ypa —19 dB 

3.3 Consideracoes Finais 

Neste capitulo foram apresentados, com base na literatura revisada, alguns metodos de sen-

soriamento espeetral em sistemas de radios cognitivos, e uma caracterizagao mais detalhada do 

metodo de detecgao de energia. 
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Figura 3.3 Numero de amostras necessario para obterzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd = 0,9 em fungao de y. 

Y(dB) 

Figura 3.4 Probabilidade de detecgao em fungao de y em dB para um sinal BPSK em um canal AWGN, 

usando N= 1,5 x 105. 

Os resultados obtidos com as simulagoes de Monte-Carlo sao proximos dos resultados ob-

tidos nas expressSes analiticas para o sensoriamento espeetral baseado em detecgao de energia. 

A probabilidade de detecgao e analisada em fungao da relagao sinal ruido e da probabilidade 

de falso alarme. Verifica-se que o numero de amostras coletadas do sinal para o calculo da sua 

energia influenciana determinagao da probabilidade de detecgao. 
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Figura 3.5 Probabilidade de detecgao em fungao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y em dB para um sinal BPSK em um canal AWGN, 

usandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N = 2 x 105. 

A tecnica de sensoriamento baseada na detecgao de energia nao exige informagoes sobre os 

sinais dos usuarios primarios alem da estimagao de sua energia, que corresponde a um cenario 

mais proximo da realidade, em que sistemas secundarios competem entre si e com usuarios 

primarios pelo espectro licenciado para estes ultimos. Alem disso essa tecnica se mostra de 

facil implementagao. 

Ha outras tecnicas que nao exigem conhecimento previo sobre o sinal do usuario prima-

rio. Algumas dessas tecnicas sao baseadas em teste estatisticos e sao apresentadas no proximo 

capitulo. 



C A P I T U L O 4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sensoriamento Espeetral Baseado em 

Testes Estatisticos 

Como visto no Capitulo 3, sob a hipotese JCn, representada na Expressao (3.1), o sinal zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

y[n) = z[n] e considerado gaussiano, com media nula e variancia o f (LU et al., 2011). Essa 

caracterfstica pode ser vista na Figura 4.1(a), em que o ruido gaussiano tem media ptz = 0 e 

variancia o f = 1. 

Calculando a FFT do sinal y\n), com Nppp = 2048, e obtido o sinal Y[k] que apresenta amos-

tras complexas, com parte real e parte imaginaria aleatorias com distribuicao gaussiana (MODY, 

2007), ( L U et al, 2011). Essa caracterfstica pode ser observada por meio dos histogramas mos-

trados nas Figuras 4.1(b) e 4.1(c). Dessa forma, o modulo da transformada de Fourier do sinal 

apresenta distribuigao de Rayleigh (LATHI ; DING, 2012), como pode ser visto na Figura 4.1 (d). 

Sob a hipotese 3i\, o sinal y[n] = x[n] + z[n], em que x[n] e o sinal do usuario primario, 

que nas simulagoes e um sinal BPSK com relagao sinal ruido y = — 5 dB e Nppp = 2048. No 

domfnio do tempo, esse sinal apresenta distribuigao de probabilidades gaussiana, como visto na 

Figura 4.2(a). Porem, as partes real e imaginaria da transformada de Fourier do sinal, Y [k], apre-

sentam distribuigao de probabilidades distinta da gaussiana, como mostrado nas Figuras 4.2(b) 

e 4.2(c). Portanto, a distribuigao de probabilidades do modulo das amostras da transformada de 

Fourier do sinal, diferente do caso em que o sinal e composto apenas por ruido, nao apresenta 

distribuigao de Rayleigh (LEON-GARCIA, 2008), conforme pode ser visto na Figura 4.2(d). 

Essa diferenga de distribuigoes de probabilidades entre as duas hipoteses pode ser utilizada 

para detectar a transmissao de um usuario primario na faixa do espectro de interesse do usua-

rio cognitivo. Nesse caso, se as partes real e imaginaria das amostras do sinal recebido pelo 

usuario secundario Y[k] apresentarem distribuigao gaussiana ou, se o seu modulo apresentar 

distribuigao de Rayleigh, entao o usuario secundario deve interpretar que ha uma oportunidade 

de transmissao. 

Para reconhecer a distribuigao de probabilidades de um conjunto de amostras, sao realizados 

testes estatisticos. Varios metodos de sensoriamento espeetral baseados em testes estatisticos 



Sensoriamento Espeetral Baseado em Testes Estatisticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA28 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

PIzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA & 1 

"  1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
' ' J zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
'zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA '•: 

h 

nlI Ml i 1 j 

ti 
nl iillH 1  

IM 1 Idrw 

y[n] = z[n] 

(a) 

200 -150 -100 ~50 0 50 100 150 

ReaI(Y[k] = Z[k]) 

(b) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pfj 

11 I ii 
n  I 

II 
n I 

II r 

n I 

Ifill r 

1 1 
-150 -100 -50 0 50 

lmag(Y[k] = Z[k]) 

( C ) 

100 150 

0.12 

0.1 

g 0.08 

& 0.06 

£ 0.04 

0.02 

0 

rflp 

i i 

llfli 

Ii| 

HI 

lull zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
o 50 100 

|Y[k]| = |Z[k]| 
150 200 

(d) 

Figura 4.1 Histogramas do sinalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y[n] composto apenas por ruido: (a) no domfnio do tempo; (b) parte 

real do sinal Y[k]; (c) parte imaginaria do sinal Y[k] e (d) modulo do sinal Y[k}. 

foram propostos recentemente (MODY, 2007), (LU et al., 2011), (DENKOVSKI et al., 2012), 

(SUBEKTI etal., 2012). 

Antes de descrever os sistemas de sensoriamento baseados em testes estatisticos, e impor-

tante definir algumas metricas que sao utilizadas nesses testes. Por isso, na proxima secao 

sao defmidas as estatfsticas de ordem superior, que sao as metricas mais usadas nos sistemas 

baseados em testes estatisticos. 

4.1 Estatfsticas de Ordem Superior 

As Estatisticas de Ordem Superior (EOS) sao os momentos e cumulantes de ordem superior 

a segunda (PUGA, 2000). 

Dado um conjunto de Ns amostras y = {y(l),y(2),.. -y(Ns)} de uma variavel aleatoria Y, o 

r-esimo momenta estatfstico central (centrado na media) das amostras contidas em y pode ser 

aproximado por (SA, 2007) 

izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NS 

mr = E[{Y-m*WY<m-y)r, (4-1) 
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Figura 4.2 Histogramas do sinalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y[n] composto pelo sinal do usuario primario mais ruido: (a) no do-

minio do tempo; (b) parte real do sinal Y{k}; (c) parte imaginaria do sinal Y[k] e (d) modulo do sinal 

m 

em que y e a media amostral, dada por 

• y = E[Y) 
1 N s 

(4.2) 

A relagao entre os cumulantes cr e os momentos mr pode ser utilizada para calcular os 

cumulantes de ordem superior da seguinte forma (MODY, 2007) 

r - l 

cr = m r - £ 
r - 1 

(4.3) 

Os primeiros momentos estatisticos podem ser relacionados com medias e medidas fisi-

cas (ALENCAR, 2009). O segundo momento amostral central e a variancia (<7y) ou potencia 

AC de uma variavel aleatoria Y, e e dada por i 

Ns — " n=l 

(4.4) 
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O terceiro momenta amostral central e usado para avaliar a assimetria ( $ y ) de uma distri-

buigao de probabilidades em torno da media, dada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

NS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sy =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA - 3 7 5 « ^ 3  • (4-5) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
m2 

O quarto momenta amostral central e usado na avaliagao do achatamento, chamada de cur-

tose (JCy) da distribuigao de probabilidades da amostras de Y. A curtose e dada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ns zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ = ^ " " (4'« 

Algumas dessas estatisticas sao usadas em testes que medem se amostras de dados aderem 

a uma distribuigao de probabilidades. Alguns desses testes sao descritos na segao seguinte. 

4.2 Testes de Aderencia 

A suposigao de uma distribuigao de probabilidades para uma variavel aleatoria e exigida 

para a realizagao de muitos metodos de inferencia estatistica, como o teste de hipoteses que deve 

ser realizado no sensoriamento espeetral. Ha varios metodos para verificar se a distribuigao dos 

dados estudados e uma distribuigao hipotetica. Ha metodologias descritivas, como a analise 

visual (subjetiva) de alguns graficos, e tambem testes objetivos ( R A Z A L I ; W A H , 2011), que 

podem ser divididos em testes parametricos e nao parametricos de aderencia. Os parametricos 

utilizam os parametros da distribuigao sob teste, ou uma estimativa deles, para o calculo da 

estatistica. Normalmente, esses testes sao mais rigorosos e apresentam mais pressuposigoes 

para sua validagao. Ja os nao parametricos sao livres da suposigao ini t ial da distribuigao de 

probabilidades dos dados estudados (REIS; RIBEIRO JUNIOR, 2007). 

Nos testes de aderencia sao testadas as seguintes hipoteses: 

3io : Os dados seguem a distribuigao hipotetica 

% \ : Os dados nao aderem a distribuigao hipotetica. 

Os testes de aderencia podem ser analisados a partir de dois parametros: a probabilidade 

de rejeitar a hipotese ' KQ quando ela e verdadeira, ou Probabilidade de Falso Alarme (Pfa), e a 

probabilidade de rejeitar a hipotese "KQ quando ela e falsa, nesta tese chamada de Probabilidade 

de Detecgao {Pd). As probabilidades P/a e Pd, sao tambem chamadas, respectivamente, de nivel 

de significancia do teste e poder explicativo do teste (KAY, 1998). 

Alguns dos testes nao parametricos sao: o teste % 2 de Pearson, o teste de Kolmogorov-

Smirnov (KS), o teste de Lilliefors (LF) - uma corregao para o teste KS (LILLIEFORS, 1967), 
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o teste de Anderson-Darling (AD) (ANDERSON; DARLING, 1954), o teste de Shapiro-Wilk e 

o teste de Jarque-Bera (JB) (JARQUE; BERA, 1987). 

Nas subsecoes seguintes, sao descritos brevemente esses testes de aderencia. 

4.2.1 Teste de Aderencia %2 de Pearson 

O teste de aderencia Qui-quadrado {% 2) de Pearson e um tradicional teste de qualidade do 

ajustezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (GoF - Goodness-of-Fit), que e usado para testar se um conjunto de amostras adere a uma 

distribuicao de probabilidades (PEARSON, 1900), (SA, 2007), (ANDERSON et al, 2011). 

Nesse teste, considera-se um conjunto de Ns amostras aleatorias com distribuigao de pro-

babilidades desconhecida. As amostras sao divididas em M intervalos. Sejam foi ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA / EI  as 

frequencias observada (numero de amostras observado) e esperada (sob a hipotese nula) no i-

esimo intervalo (i < M), entao a estatistica do teste de Pearson e dada por (ANDERSON et al, 

2011) 

Tx2 = L—7-.—• (4-7> 
i=i J

EI  

A estatistica de teste tem aproximadamente distribuigao Qui-quadrado com M — 1 graus de 

liberdade (SA, 2007). Quanto maior a diferenga entre as frequencias observada e esperada, 

maior o valor da estatistica de teste 7^2, tornando as amostras menos aderentes a distribuigao 

considerada na hipotese nula. 

A hipotese nula e aceita se 7̂ .2 < Th, em que Th, chamado de valor critico do teste, e a 

abscissa da distribuigao % 2 com M — 1 graus de liberdade e um nivel de significancia a, que 

representa a maxima probabilidade de erro que se tem ao rejeitar uma hipotese (SA, 2007), 

como ilustrado na Figura 4.3. 

Figura 4.3 Limiar do teste de aderencia %2 de Pearson. 
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4.2.2 Teste de Aderencia de Kolmogorov-Smirnov 

No teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) verifica-se o grau de concordancia entre a distri-

buigao de um conjunto de valores (amostras observadas) e a distribuigao teorica, que pode ser, 

por exemplo, a distribuigao gaussiana. No teste KS admite-se que a distribuigao da variavel 

que esta sendo testada seja continua. Sao comparadas a Fungao Cumulativa de Probabilidade 

(FCP) teorica, e a FCP amostral dos dados observados. A distribuigao teorica representa o que 

e esperado sob a hipotesezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "KQ do teste de hipoteses. Entao, verifica-se se as distribuigoes teorica 

e observada mostram divergencia (PANIK, 2005). Porem, esse teste e usado quando a media e 

o desvio-padrao da distribuigao teorica sao conhecidos. 

Considere uma amostra aleatoria simpleszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y(l),y(2),...,y(Ns) de dados com distribuigao 

desconhecida. E sejam FY

fE0(y) a FCP teorica assumida para os dados, e Fy(y) a FCP empirica 

dos dados, defmida como (SA, 2007) 

em que, e a fungao indicadora defmida da seguinte forma zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

j 1; s e y G A 
IA(y)=\ (4.9) 

I 0; caso contrario. 

A estatistica utilizada para o teste de Kolmogorov-Smirnov e (PANIK, 2005) 

TKS = max [ A / r p A f t ] , (4.10) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
l<n<Ns 

em que A F , = FjE0{y[n)) - Fy (y(n - 1)) e AFl = F?E0(y[n]) - Fy (y[n)). 

Esta fungao corresponde a maxima distancia vertical entre os graficos de FY

rE0(y) e Fy(y) 

sobre a amplitude dos possiveis valores de y[n]. 

A hipotese ' KQ 6 rejeitada se T o , na Expressao 4.10, for maior que o valor critico apresen-

tado na tabela de valores criticos do teste para a distribuigao assumida, para diferentes proba-

bilidades de falso alarme P/ A.  Caso TKS seja menor que o valor critico considerado, conclui-se 

que os dados analisados seguem a distribuigao assumida com (1 —Pfa) x 100% de confianga. 

Para o caso da distribuigao gaussiana, os valores criticos sao mostrados na Tabela 4.1. 

4.2.3 Teste de Aderencia a Gaussiana de Lilliefors 

Se a distribuigao de probabilidades teorica for gaussiana, e caso nao se conhega os valores 

exatos da media e o desvio-padrao amostral, deve-se usar o teste de Lilliefors (THODE, 2002), 

que e uma modificagao do teste de Kolmogorov-Smirnov e utiliza a mesma estatistica Tics (SA, 

2007), porem os valores criticos da estatistica de teste devem obedecer ao valores mostrados na 

Tabela 4.2. 
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Tabela 4.1 Valores criticos para a estatistica do teste de Komolgorov-Smimov, para a distribuicao gaus-

siana (PANIK, 2005). 

Probabilidade de Falso AlarmezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pja 

Ns 
0,2 0,1 0,05 | 0,01 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0.45 0.51 0.56 0.67 

~To~~ O. i ' o . i l I). !0 

20 0.23 0.26 0.20 0 Vi 

"3D 0,10 0.22 0,24 0.2"  

-10 0.17 '  0.10 0.21 0.25 

so" u . n 0.1 ~ ().]<) 0.2 ^ 

-. 50 
1.07 1.22 1.3ft  '  1.63 

-. 50 llJMffijfiii zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• I t zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAWBNm 
\ / A \ 

Tabela 4.2 Valores criticos para a estatistica do teste de Lilliefors (DODGE, 2008). 

Probabilidade de Falso Alarme Pja 

NS 
0,2 0,1 0,05 | 0,01 

in 0.2S5 0.315 0.317 0,105 

10 0.21 ^ 0,21 0,294 

20 0.160 0.174 o .i yi) 0.231 

*n 0.1 *l "0.1 l"l ii. i ii i 0.1!S"' 

0.736 0.768 1.031 
30 

0.768 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

mX8lm v A.v 

4.2.4 Teste de Aderencia de Anderson-Darling 

O teste de Anderson-Darling verifica a aderencia a uma distribuicao de probabilidades es-

pecifica (THODE, 2002). A estatistica para este teste e dada por (NIST/SEMATECH, 2012) 

, , . 0,75 2,25 

Ns ' Ni 
(4.11) 

em que (ANDERSON; DARLING, 1954) 

T2 = -NS- jj- £ [(2n- l)ln(FY(y[n))) + l n ( l - F y

T E 0 ( N s + 1 - n ) ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S n = l 

(4.12) 

e y[n] sao as amostras ordenadas y(l) < y ( 2 ) . . . < y(Ns), e FyE0(-) e a funcao cumulativa de 

probabilidades teorica. 

UFCG;::'-:- \:mM\ 
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Os valores criticos para o teste AD dependent da distribuicao sob teste e a hipotese nulazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA %Q 

6 rejeitada se a estatistica de teste for superior ao valor critico. Para a distribuigao normal os 

valores criticos sao mostrados na Tabela 4.3. 

Tabela 4.3 Valores criticos para a estatistica do teste de Anderson-Darling (DODGE, 2008). 

Probabilidade de Falso AlarmezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pfa 

0,2 0,1 0,05 0,01 

T2 

AD 
0,509 0,631 0,752 1,035 

4.2.5 Teste de Aderencia de Jarque-Bera 

O teste de Jarque-Bera e baseado na diferenca entre a assimetria e a curtose das amostras 

do sinal recebido ( y ( l ) , y ( 2 ) , . . . ,y(Ns)) e da distribuigao assumida normal (JARQUE; BERA, 

1987). 

A estatistica de teste e dada por 

em que, Sy e DCy, a assimetria e a curtose, respectivamente. 

Para que a hipotese nula seja aceita, a estatistica do teste de Jarque-Bera TJB deve ser menor 

que um valor critico positivo e proximo de zero Th « 0. Quanta maior for o valor da estatis-

tica (mais distante de zero), menor e a aderencia do conjunto de amostras a uma distribuigao 

gaussiana (ANDERSONzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2011). 

4.3 Sensoriamento Baseado na Curtose 

A curtose e um coeficiente estatistico que indica de maneira mais simples se uma variavel 

aleatoria e gaussiana. Se y tem distribuigao gaussiana, entao DCy = 3 (SA, 2007). Com a 

finalidade de sensoriamento espeetral, no Teste de Hipoteses 3.1, considera-se a distribuigao de 

probabilidades das amostras do sinal recebido. Para determinar precisamente as estatisticas de 

ordem superior e necessario que o numero de amostras Ns seja elevado. Mas no sensoriamento 

do espectro, devido ao numero limitado de amostras, a curtose do ruido gaussiano, medida com 

as amostras, pode variar em torno de 3. Portanto, um limiar deve ser definido, de forma que 

a curtose possa ser considerada dentro de um intervalo para que a hipotese nula seja aceita ou 

nao (SUBEKTI etal, 2012). 

No metodo proposto por Subekti et al (2012), representado na Figura 4.4, sao executadas 

as seguintes etapas 

* Periodicamente sao medidas Ns amostras do sinal medido; 
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• A amplitude daszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ns amostras sao convertldas para o dommio da frequencia por meio da 

FFT; 

* E calculada a curtose do modulo da FFT das amostras; 

* O valor da curtose e comparado com o limiar predefinido; 

• Se o valor da curtose estiver acima do limiar, o sistema decide pela hipotese %\ (o sinal 

do usuario primario esta presente). Se estiver abaixo do limiar, o sistema decide pela 

hipotesezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA %Q.  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Calculo Comparacao 

da —> com o • 

Curtose Limiar zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* 

Ajuste do 

Decisao 

Ho/H, 

Limiar 

Figura 4.4 Deteccao baseada na curtose das amostras. 

O limiar e determinado com base no valor da curtose do ruido, determinada a partir de 

amostras do ruido medidas antes da fase de sensoriamento em busca de lacunas no espectro. 

No processo de determinacao do limiar e calculada a curtose das amostras do ruido para cada 

conjunto de amostras pre-definido (quadro). O limiar e determinado com base no criterio de 

fixacao da probabilidade de falso alarme, geralmente abaixo de 0,1. 

O sensoriamento foi simulado com dois numeros de amostras do sinal medido, Ns = 2048 

e Ns = 32768, utilizando o metodo de Monte Carlo, com 1000 simulagoes (SUBEKTI et al., 

2012). Esses numeros de amostras foram usados para simplificar o calculo da FFT. A FFT que 

e aplicada no sistema O F D M do DVB-T (padrao de televisao digital europeu) (ALENCAR, 

2007), e calculada com 2048 pontos, sendo esse numero de pontes da FFT usado de modo que 

o sistema de calculo da FFT/IFFT usado no demodulador pode ser tambem utilizado no sistema 

de sensoriamento espeetral. O sinal gerado nas simulac5es corresponde a uma transmissao do 

padrao DVB-T (SUBEKTI et al, 2012). 

Na Figura 4.5 sao mostrados os resultados das simulacSes, com probabilidade de falso 

alarme Pfa = 0,1 (SUBEKTIzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2012). E possivel observar que o sistema baseado na 

curtose apresenta melhor desempenho que o sistema baseado em detecgao de energia. 
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4.4 Sensoriamento Baseado em Estatfsticas de Ordem Supe-

rior 

Nesta subsecao e apresentado o algoritmo de deteccao baseado em estatfsticas de ordem su-

perior do ruido gaussiano, proposto por Mody (2007), para ser usado no sensoriamento espeetral 

nas faixas licenciadas de difusao de sistemas de televisao analogica e digital, detectando o sinal 

piloto transmitido nesses sistemas. Neste metodo, mostrado na Figura 4.7, o sinal recebido y 

e convertido para a banda basica pela multiplicacao porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e'~-i27l^"Ts, em Ts e o periodo de amos-

tragem do sinal e / / = 5,38 M H z e uma frequencia intermediaria dobro da frequencia do sinal 

piloto usado (//> = 2,69 MHz) , que pode ser visto na Figura 4.6, em que e mostrado o espectro 

de um sinal de televisao digital do sistema ATSC, centrado em uma frequencia intermediaria de 

5,38 MHz, amostrado a uma taxa de 21,5 x 10 6 amostras/s. 

Em seguida, o sinal e filtrado por um filtro passa-baixas de largura de bandazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA WR = 6 MHz 

de forma a suprimir o sinal de imagem. O sinal e novamente deslocado na frequencia pela 

multiplicacao por e~J
1%fpnTs, em que fp = 2,69 MHz e e novamente filtrado por um filtro passa-

baixas de faixa estreita com largura de banda dada por WA = ^f11-.2^, em que NFFT e o numero 

de pontes usado na FFT e Tsen e o intervalo de sensoriamento usado no sistema, para que se 

o sinal do sistema de televisao digital estiver presente, seu sinal piloto seja deslocado para 

/ = 0 Hz. O sinal e entao subamostrado com frequencia fd= WH •  

O sinal resultante da subamostragem e transformado para o domfnio da frequencia ut i l i -

zando uma FFT com NFFT = 2048 pontes. Esse numero de pontos e escolhido porque tambem 
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Figura 4.6 Espectro de um sinal ATSC (SHELLHAMMER, 2008). 
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Figura 4.7 Detecgao baseada em estatfsticas de alta ordem. 

e utilizado no modulador/demodulador O F D M de sistemas de televisao digital. Em seguida, 

sao calculados os momentos e cumulantes de ordem superior das partes real e imaginaria do es-

pectro do sinal. Se apenas ruido esta presente, entao as partes real e imaginaria do espectro sao 

gaussianas, e os correspondentes momentos e cumulantes de ordem superior sao todos nulos. 

Nesse sistema sao usados cumulantes e momentos centrais de terceira ate sexta ordem (MODY, 

2007). 
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Na Figura 4.8 sao apresentadas as medias da probabilidade de detecgao para 10 3 simulagoes 

de Monte-Carlo com dois valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ns, usando o metodo de sensoriamento espeetral baseado 

em estatfsticas de ordem superior e baseado na detecgao de energia, com probabilidade de falso 

alarme Pfa = 0 ,1 . 
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Figura 4.8 Detecgao baseada em EOS em comparagao com a detecgao de energia (MODY, 2007). 

E possivel notar na Figura 4.8 que, para o numero de amostras ^ = 7 x 10 4, o desempenho 

do detector de energia e melhor que o desempenho do sistema baseado em EOS, porem, quando 

Ns = 1,5 x 10 5 essa situagao se inverte, fazendo com que o desempenho do sistema baseado 

em EOS seja levemente superior ao do sistema baseado em detecgao de energia. Para Ns = 

1,5 x 10 5 , a relagao sinal ruido necessaria para obter = 0,9 e y « —19 dB no sistema baseado 

em EOS e y ~ —18 dB para o sistema baseado em detecgao de energia. Para os dois sistemas, 

esses valores de y sao considerados insuficientes para caracterizar os sistemas como com bom 

desempenho. Como o desempenho desses dois sistemas melhora em fungao do numero de 

amostras, entao e possivel determinar um valor de Ns que satisfaga as condigoes de Pd e y 

requeridas. 

4.5 Sensoriamento Baseado no Teste de Jarque-Bera 

Nesta segao e apresentado um sistema de sensoriamento baseado no teste de Jarque-Bera 

(JB), proposto por Lu et al. (2011), que e um sistema sensoriamento espeetral menos sensivel a 

variagoes relacionadas ao numero de amostras, computacionalmente eficiente ( L U et al, 2011). 

O teste de Jarque-Bera pode levar a estimadores mais robustos do que o algoritmo baseado 

em EOS, apresentado na Subsegao 4.4. Dado que a estatisticazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TJB depende apenas do segundo 
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ao quarto momentos eentrais, isso resulta em menos variacoes da estatistica de teste, relaeiona-

das ao numero de amostras do sinal ( L UzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2011). 

Nesse sistema, o pre-processamento do sinal e feito da mesma forma que no sistema baseado 

em EOS, com diferenea apenas no penultimo bloco da Figura 4.7, que no caso do sistema 

baseado no teste JB calcula a estatistica TJB a partir do modulo da FFT das amostras de sinal. 

Dessa forma, como visto no inicio deste capitulo, o teste de Jarque-Bera e aplicado para verificar 

a aderencia dos dados a distribuicao de Rayleigh ( L U et al, 2011). 

Na Figura 4.9 sao apresentadas as medias da probabilidade de deteccao para 10 3 simulacoes 

de Monte-Carlo com dois valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ns, usando o metodo de sensoriamento espeetral baseado 

no teste de Jarque-Bera e baseado na detecgao de energia, com probabilidade de falso alarme 

Pfa = 0,1-

O O O » O O O O O 0 0 0 O < > 

pzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-l 

-15 -10 

Y ( d B ) 

Figura 4.9 Deteccao baseada no teste de Jarque-Bera em eomparacao com a detecgao de energia (LU et 

al, 2011). 

Assim como no caso do sensoriamento baseado em EOS, o desempenho do sistema de sen-

soriamento baseado no teste de Jarque-Bera tambem fica comprometido para Ns = 7 timeslO4 

em comparagao com o sistema baseado em detecgao de energia. Mas, para Ns = 1,5 x 10 5 , 

o desempenho do sistema baseado no teste JB e superior ao baseado em detecgao de energia. 

Neste caso, e possivel obter Pd = 0,9 para y « —22 dB no sistema baseado no teste JB, contra 

y ?a —18 dB no sistema baseado em detecgao de energia. 



Sensoriamento Espeetral Baseado em Testes Estatisticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA40 

4.6 Sensoriamento Baseado em Assimetria e Curtose 

O sistema de sensoriamento espeetral proposto por DenkovskizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al (2012), chamado de 

GHOST, e baseado na assimetria e curtose calculadas a partir do espectro do sinal recebido e 

verifica se estas estatfsticas sao compatfveis com o limiar estimado empiricamente a partir de 

medidas do ruido. Esse detector tem dois modos de operagao: um modo de inicializagao e um 

modo de detecgao. O modo de inicializagao corresponde a determinagao do limiar T,h de detec-

gao avaliado a partir do ruido. Esse limiar e utilizado no modo de detecgao para testar se existe 

sinal do usuario primario nas amostras recebidas, realizando a comparagao entre a estatistica de 

teste calculada a partir da assimetria e curtose das amostras com o limiar determinado a partir 

do ruido. 

Na Figura 4.10 e apresentado o diagrama de blocos do detector. A primeira parte do sis-

tema de sensoriamento e o chaveamento entre a antena do receptor e um terminador de 50zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Q. 

necessario para obtengao do limiar. Seguindo, ha tres blocos (um front-end de radiofrequen-

cia, um conversor A/D (Analogico-Digital) e um FPGA (Arranjo de Portas Programavel em 

Campo)) que sao componentes comuns as duas formas de funcionamento do receptor. A safda 

do bloco FPGA e um conjunto, no dominio de tempo, de amostras complexas que passam por 

um conversor serie/paralelo (S/P). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 4.10 Detecfao baseada em assimetria e curtose. 
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Um vetor dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NS amostras eomplexas nozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA domfnio de tempo e a saida do bloco S/P. Esse sinal 

e convertido para o dominio da frequencia por meio de uma FFT. O sistema de chaveamento 

controla o modo de funcionamento do detector. No modo de inicializagao, as amostras recebidas 

correspondem as amostras de ruido. As estatfsticas assimetria e curtose do espectro do ruido sao 

calculadas e passam por um conversor S/P comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA M safdas que sao acumuladas para determinagao 

das medias da assimetria e curtose do ruido (Sy e % Y ) e da matriz de covariancia inversa 

dadas por (DENKOVSKI et al, 2012) 

3Cy zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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L(xYi-xYy 
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O limiar de detecgao depende da distribuigao do rufdo. Ele pode ser avaliado analiticamente 

se a distribuigao e conhecida ou estimado empiricamente no modo de inicializagao. Quando 

o sistema chaveia para o modo de detecgao, o primeiro bloco apos o chaveamento (na Fi-

gura 4.10), no modo de detecgao, realiza o calculo da estatfstica de teste com base na assimetria 

e curtose da FFT das amostras, de forma a obter zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ro =  (0 -vO
r X . (* -vO, (4.16) 

em que <j> = [ S r % Y ]
T . 

A probabilidade de deteccao Pd em fungao da relagao sinal ruido para o sistema GHOST, 

mostrada na Figura 4.11, e resultado de medidas do sistema em um canal de largura de banda 

de 10 M H z de forma a detectar sinais do sistema ISDBT (padrao de televisao digital japo-

nes) (DENKOVSKI et al, 2012). Foi usada a FFT com diferentes numeros de pontos ( NFFT) -

E possivel notar que o desempenho do sistema GHOST e superior ao do sistema baseado em 

energia para os dois casos NFFT = 2048 e NFFT = 32768, sendo Pd = 1 em toda a faixa de y sob 

teste para o caso NFFT —  32768. O sistema tambem se mostra satisfatorio para NFFT — 2048 

alcangando Pd = 0,9 em y = —20 dB. 

4.7 Sistema de Sensoriamento Baseado no Teste %2 

Nesta segao e proposto um sistema de sensoriamento espeetral baseado no teste % 2 de Pe-

arson. Neste metodo, como mostrado na Figura 4.12, o sinal recebido y[n] e convertido para a 

banda basica pela multiplicagao por e~i1%fMnTs, em que /M e largura de banda do canal senso-
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Figura 4.11 Deteccao baseada em assimetria e curtose em comparagao com a deteccao de energia (LU zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

et al, 2011). 
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Figura 4.12 Detecgao baseada no teste de aderenciazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x2

 de Pearson. 
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O sinal resultant© e dividido emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NQ quadros de NFFT amostras. Cada quadro e transformado 

usando uma FFT com NFFT pontos. Em seguida, os NQ quadros sao concatenados e e calculado 

o modulo das amostras do espectro do sinal. 

Com o modulo das amostras e realizado o teste de aderencia % 2 de Pearson para verificar 

se seguem a distribuicao de Rayleigh. Caso o modulo da amostras transformadas apresente 

distribuicao de Rayleigh, entao o sistema secundaria deve interpretar o sinal recebido como 

proveniente de ruido apenas e, portanto, que ha uma oportunidade de transmissao no canal. 

Para estabelecer a FCP da distribuigao de Rayleigh usada como distribuicao assumida no 

teste % 2, e determinar as frequencias esperadas do teste, e necessaria uma etapa de levantamento 

de dados do ruido, como no sistema GHOST. Nessa etapa, sao coletadas amostras de ruido 

apenas para a determinacao do parametro da distribuicao de Rayleigh que e assumida no teste. 

No Algoritmo 2 e apresentado o pseudo-codigo do sistema de sensoriamento espectral base-

ado no teste x 2 . E o codigo fonte escrito no ambiente Matlab® pode ser visto no Apendice C. 

Algoritmo 2 Pseudo-codigo do sensoriamento baseado no teste % 2 . 

EntradaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Nr, NMc, NFFT, fc, Nq, PR, Y, y 

1: Para g f - 1 ate NR faga 

2: Para s —̂ 1 ate N^c f»c,a 
3: yb y.e-fl^-fc-t 

4: yq <- qzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA\KbTa(yb,NFFT,Nq) 

5: Yq<~m(yQ,NFFT) 

6: Y concatena(Fg) 
7 : Ymod *~ modulo(F) 

8: FR<-~ fcp_rayO#) 

9: Se (teste_chi2(F ;nod, FR,Pfa) = Hi) entao 

10: rid ^ nd + 1 

11: FimdoSe 

12: FimdoPara 

13: Pd(g) 4- nD/NMC 

14: nD4-0 

15: FimdoPara 

4.7.1 Resultados de Simula^oes 

Para verificar a eficiencia do sistema, foram realizadas simulacoes de Monte-Carlo com 

5 x 103 repetig5es para obter as medias da probabilidade de detecgao Pd em fungao da relagao 

sinal ruido y. Nas simulacoes, um sinal BPSK foi gerado e transmitido por um canal AGWN. 

Na Figura 4.13 sao mostrados os resultados das simulacoes usando NFFT = 2048 pontos e 

Nq = 50 quadros, que totalizam Ns = NFFT-Nq = 102400 amostras do sinal recebido. E possivel 

notar na figura que o sistema proposto apresenta desempenho melhor, para y > -25 dB, que 

o sistema baseado no teste de Jarque-Bera proposto por Lu et al. (2011) e do que o sistema 
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baseado em deteccao de energia, ao resultar emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd = 0.9 para Pfa = 0,1 com y: 

contra yzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —19 dB nos outros dois sistemas. 

-20 dB, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

eooooooooooooooo 

Figura 4.13 Probabilidade de deteccao Pd em funcao da relacao sinal ruido y, parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NFFT = 2048, NQ = 

50 ePfa =0,01. 

Para investigar a influencia do numero de amostras, na Figura 4.14 sao mostrados os resul-

tados das simulacoes usando NFFT = 2048 pontos e Nq = 100 quadros, no total Afc = 204800 

amostras do sinal recebido. Nesse caso, Pd = 0.9 para Pfa = 0,01 com y ~ —22 dB no sistema 

proposto. Para o sistema baseado no teste JB esses resultados foram obtidos com y m —20 dB e 

para o sistema baseado em deteccao de energia y —19 dB. Dessa maneira, os resultados sao 

identicos ao caso anterior (numero menor de amostras) para os dois sistemas baseados em testes 

estatisticos, mas o sistema com base em detecgao de energia apresentou uma pequena queda de 

desempenho. 

Mudando a probabilidade de falso alarme para P/a = 0,05, mantendo NFFT = 2048 eNq = 

100, sao obtidos os resultados mostrados na Figura 4.15. Nesse caso quase nao se observa 

diferenca no desempenho dos dois sistemas baseados em testes estatisticos, em relacao ao caso 

em que Pfa = 0,01. Porem, o sistema baseado em detecgao de energia apresentou maiores 

valores de Pd, chegando a desempenho similar ao apresentado pelo sistema baseado no teste % 2. 

4.8 Sensoriamento Espectral Baseado em Testes de Normal!-

dade 

O sistema proposto nesta secao coleta Ns amostras do sinal y[n] na faixa do espectro em 

que se pretende transmitir de forma oportunistica, converte o sinal para banda basica, calcula 
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y(dB) 

Figura 4.14 Probabilidade de deteccaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd em funcao da relacao sinal ruido y, parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NFFT = 2048, Nq = 

100 tPfa= 0,01. 

T (dB) 

Figura 4.15 Probabilidade de deteccao Pd em funcao da relacao sinal ruido y, para NFFT = 2048, NQ = 

100 ePfa = 0,05. 

a FFT do sinal com NFFT pontos, obtendo Y[n], e aplica um teste estatistico que identifica se 

a distribuicao da parte real ou imaginaria do sinal Y[n) e gaussiana. Para quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 numero de 

amostras do sinal y[n] seja maior que NFFT, toma-se Ns = Nq.NpFT amostras e divide-se o 

vetor obtido em NQ vetores de NFFT pontos cada. Aplica-se a FFT e concatena-se os NQ vetores 



Sensoriamento Espectral Baseado em Testes Estatisticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA46 

obtidos com a transformacao, resultando no vetorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Y[n], com n = 1,2.. .Afe, como mostrado na 

Figura 4.16. 

y(t) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAConversao 

para 

Banda Basica 

Amost rador 
y[n] Divisao 

em Nq 

Quadros 

Conversao 

para 

Banda Basica 

Amost rador 
—w 

Divisao 

em Nq 

Quadros 

• 

FFT 
• • gzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA : •  ' V •  •  

Concatenacao Teste Decisao 

( N " ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
-> dos Nq -> de 

\ pontos / Quadros Aderencia 

Figura 4.16 Deteccao baseada em testes de normalidade. 

O pseudo-codigo desse sistema de sensoriamento e apresentado no Algoritmo 4.8, a se-

guir. E possivel aplicar os testes de aderencia de Jarque-Bera, Lilliefors ou Anderson-Darling, 

selecionando o teste que se deseja aplicar. 

Algoritmo 3 Pseudo-codigo do sensoriamento baseado nos testes de aderencia. 

EntradaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NR, NMC, NFFT, fc, Nq, pR, J, y 

1: Para g 4- 1 ate Nr faca 

Para s 4- 1 ate NMC ' a ca 2 

3 

4 

5: 

6: 

7 

8 

9: 

10 

11 

12 

13 

14 

yh^y.^J2-PLfcJ 

yq <r- qmbia(yhlNFFTlNq) 

Yq<r-ffi(yq,NFFT) 

Y <— concatena(F?) 

Yreai <- real(F) 

Se (teste_aderencia(FrM/,P/a) = H\) entao 

nd^nd + l 

Fim do Se 

Fim do Para 

Pd(g) ±-nd/NMC 

nd^0 

Fim do Para 

4.8.1 Resultados de Simulacoes 

Os resultados apresentadas nos graficos desta secao sao medias de 5 x 103 simulacoes de 

Monte-Carlo. Em cada simulaeao foi gerado um sinal discrete no tempo x[n], do usuario pri-

mario, com modulaeao BPSK (Binary Phase Shift Keying) e submetido a um canal com ruido 

z[n] do tipo AWGN, originando o sinal y[n], cujas amostras foram medidas pelo sistema de 

sensoriamento do usuario secundaria (cognitivo) descrito nesta secao. 
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A probabilidade de detecgaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd foi medida pela aplicacao dos testes de normalidade de 

Jarque-Bera, Anderson-Darling e Lilliefors, apresentados na Secao 4.2 para detecgao do sinal 

y[n], variando o numero de amostras ^ e a probabilidade de falso alarme Pfa. O codigo-fonte 

das simulagoe, usando o Matlab® e apresentado no Apendice 4.8. 

Na Figura 4.17 e apresentada a probabilidade de detecgao Pd em fungao da Relagao Sinal 

Ruido, 7 em dB, com probabilidade de falso alarme Pfa = 0,01. Nesta simulagao foram usados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

NFFT = 2048 e Nq = 25, totalizando Ns = 51200 amostras do sinal medido pelo detector y[n}. 

E possivel notar nessa figura que o teste de Jarque-Bera (JB) apresenta maior probabilidade de 

detecgao que os demais e que Pd = 0,9 para y ^ — 22 dB. O teste JB e seguido pelos testes 

e Anderson-Darling (AD), Lilliefors (LF) e baseado na detecgao de energia (DE), respectiva-

mente. 

-30 -25 -20 -15 -10 -5 0 
y(dB) 

Figura 4.17 Probabilidade de detecgao em fungao da relagao sinal ruido, com Pfa = 0,01, NFFT = 2048 

&NQ = 25. 

A fim de verificar a influencia do numero de amostras, com NFFT = 2048 e NQ = 50 e 

Pfa = 0,01, na Figura 4.18 e possivel notar que para o teste JB y » -23,5 dB quandoi^ =0 ,9 . 

O que representa um ganho de 1,5 dB em y em relagao aos resultados da figura anterior. 

Para verificar a tendencia encontrada nos resultados obtidos com o teste de Jarque-Bera, 

foram realizadas outras simulagoes variando o numero de amostras do sinal y[n]. Como pode 

ser visto na Figura 4.19, e possivel obter Pd = 0,9 para y aproximadamente -25,5 dB, com 

pfa = 0,01, NFFT = 2048 e NQ = 100. 

Na Figura 4.20 sao apresentados os resultados obtidos com P/a = 0,01, NFFT — 1024 e 

Nq = 25. Nesse caso, e possivel notar que para obter Pd = 0,9 e necessario que y « -20 dB. 

Apresentando, portanto, resultado identico ao obtido para NFFT = 1024 e NQ = 25. 
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000000000000000000 

Figura 4.19 Probabilidade de deteccao em funcao da relagao sinal ruido, comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pfa = 0,01,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NFFT = 2048 

eNq= 100. 

Nota-se que o sistema baseado no teste de Jarque-Bera consegue detectar o sinal do usuario 

primario com 25600 amostras, que e um numero oito vezes menor que o necessario no detector 

de energia para as mesmas caracteristicas, como visto no Capitulo 3. 
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Figura 4.20 Probabilidade de deteccao em funcao da relagao sinal ruido, comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pja = 0,01, NpFT = 1024 

eNq = 25. 

4.9 Analise da Complexidade Computacional 

A complexidade computacional e um fator importante a ser considerado na pratica. Por isso, 

nesta secao sao apresentados, de forma simplificada, estudos de complexidade computacional 

para os metodos de detecgao apresentados. 

A complexidade computacional de um algoritmo e normalmente medida em termos do nu-

mero de multiplicagSes, adigoes e armazenamentos envolvidos na sua implementagao (HAY-

KIN, 2001). As operagoes de soma e multiplicagao sao consideradas operagSes elementares e 

por isso sao contabilizadas como se fossem o mesmo tipo de operagao. 

Para a comparagao da complexidade computacional dos metodos, sao levadas em considera-

gao as operagoes efetuadas com a safda do bloco que calcula a FFT das amostras, para obtengao 

das estatisticas de teste e para sua comparagao com os limiares de cada sistema. Sao conside-

radas as operagoes efetuadas apos o calculo da FFT porque as etapas anteriores sao comuns a 

todos os metodos apresentados. 

Como pode ser visto na Figura 4.21, no sistema baseado em detecgao de energia, e necessa-

ria uma operagao para a leitura do vetor de amostras uma operagao para declaragao e atribuigao 

da variavelzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TDE, 2.NS + 2 operagoes para execugao do lago de N$ iterag5es, 3 . ^ operagoes 

para obtengao do valor quadratico das Ns amostras transformadas e acumulo em TDE, e em se-

guida sao realizadas duas operagoes para divisao e comparagao, e por fim uma operagao para 

indicagao da decisao do sistema. Assim, a complexidade do sistema e dada por 
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CDE = 5.Ns + 7. (4.17) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I m ' c i o 

l e i t u r a de Y( n ) ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA>•  * 1 operacao 

d ec l ar ag ao TD E: = 0 ; V • 1 operagao 

* 1 operacao para iniciar i 

p ar a i :=1 a t e Ns f aq:a zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA> • N s + 1 operacoes para testar se i <= N s 

• N s operacoes para incrementar i 

T„ E := TD E+ Y ( i ) * Y ( i ) ; • • N s x 3 operacoes (1 soma, 1 multiplicacao e 1 atribuicao) 

comparagao To e /N s > Th 0 E ; * 2 operacoes 

i n d i cag ao da h i p o t e se ; • * 1 operacao 

Fit n 

Total = 5 X NS + 7 

Figura 4.21 Contagem do numero de operagoes efetuadas no sistema baseado na detecgao de energia. 

Seguindo a metodologia apresentada para o caso do sistema baseado na detecgao de energia, 

no sistema baseado na curtose das amostras, sao necessarias 6.Ns operagoes para calcular os 

modulos das amostras transformadas, mais 12.Ns +13 operagoes para o calculo da curtose das 

amostras, uma operagao de comparagao e uma para indicagao da decisao, totalizando 

Cx= 18./V5 + 15. (4.18) 

No metodo de sensoriamento baseado em EOS (MODY, 2007), sao necessarias no calculo 

das estatisticas de ordem superior, 3 0 . ^ + 20 operagoes para calcular do segundo ao sexto 

momentos das partes real e imaginaria da FFT das amostras. Alem disso, sao necessarias mais 

50 operagoes para calcular os cumulantes, e mais trinta operagoes de comparagao para o teste 

de hipoteses final (LU et al, 2011). Portanto, a sua complexidade computacional e 

CEOS = 30./V s+100, (4.19) 

Para o sistema baseado na estatistica JB, sao necessarias 6.Ns operagoes para calcular os 

modulos usados no calculo da estatistica de teste. Alem disso, e necessario calcular a assimetria 

e a curtose dos modulos. Por isso, devem ser efetuadas 23.Ns + 27 operagoes. Mais oito ope-

ragoes para calcular a estatistica do teste. E necessaria mais uma operagao de comparagao para 

a realizagao do teste de hipoteses e uma para indicagao da decisao. No total, para a detecgao 

baseada na estatistica JB, a complexidade e dada por 

CJB = 29.Ns + 37. (4.20) 
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No caso do sistema GHOST, sao necessariaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5.N$ operacoes para calcular o quadrado dos 

modulos das amostras transformadas. Sao tambem necessarias 23JVs + 27 operagoes para o 

calculo da assimetria e da curtose. Mais dez 15.A/ + 28 operagoes para obtengao da estatistica 

de teste To, uma operagao de comparagao e uma de indicagao da decisao do teste de hipoteses. 

Como M = 20 (DENKOVSKI et al, 2012), a complexidade e dada por 

C G = 28 .%+ 357. (4.21) 

O sistema baseado no teste x2 de Pearson, com M intervalos, efetua N$.M operagoes de 

comparagao mais % somas para determinar as frequencia observadas em cada intervalo, mais 

Ns operagoes de acumulagao e realiza um numero similar de operag5es para calcular as frequen-

cias esperadas. Apos a determinagao dessas frequencias, e feitozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 calculo da estatistica do teste 

Tyi. em que sao necessarias 5.M operagoes. Mais uma operagao de comparagao com o limiar e 

outra para indicar o resultado. Com, M = 10 usado nas simulagoes nesta tese, a complexidade 

e 

Cxi = 24JV5 + 52. (4.22) 

No sistema de sensoriamento espectral baseado em testes de normalidade, para o caso do 

teste de Jarque-Bera e necessario efetuar 23 .Ns + 35 operagoes para o calculo da estatistica de 

teste. E necessaria mais uma operagao de comparagao para a realizagao do teste de hipoteses e 

outra para apresentagao da decisao, portanto, a complexidade computacional e 

CjBN = 23.NS+ 37. (4.23) 

Para o caso do teste de Anderson-Darling, sao necessarias pelo menos log 2 (%!) operagoes 

de comparagao para ordenar as amostras (GORMEN et al, 2001), mais 18.,%+ 5 operagoes 

para o calculo da estatistica de teste e para comparagao. Logo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

CAD > 15.Afr + log2CAfr!)+5. (4.24) 

Na Tabela 4.4 e apresentada a complexidade computacional dos algoritmos de sensoria-

mento espectral. Nessa tabela e possivel notar que o sistema mais simples computacionalmente 

e o baseado em detecgao de energia. E o mais complexo e o sistema baseado em estatisticas de 

ordem superior. 

A partir do numero de amostras requerido para que os sistemas apresentem desempenho 

considerado adequado, que significa Pd = 0,9 e Pfa < 0,1 com y ?s -20 dB, e possivel deter-

minar o numero de operagoes necessarias para efetuar o sensoriamento espectral. 

No sistema baseado em detecgao de energia para que o sistema apresente tais resultados, sao 

necessarias Ns^2x 105 amostras (LIN; ZHANG, 2008), totalizando nesse caso aproximada-

mente 1,02 x 106 operagSes. Para o sistema baseado na curtose sao necessarias Ns ~ 1 x 105, o 
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TabelazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4.4 Complexidade computacional dos algoritmos de sensoriamento espectral. 

Sistema de Complexidade 

Sensoriamento Computacional C zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I liltM BBM BI 
is \ . i? 

EOS i 3(LVv r mo 

JB " "' ~" ! zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA2l> V * ' 

GIU "SI 28.,VS- 357 

?! U ^2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ 
AD ' > 15./Vv-Mog. \v ' ^ • 

que totaliza cerca de 1,84 x 10 operacoes. No sistema baseado em EOS, sao necessarias apro-

ximadamente 1,5 x lO 3 amostras (LU et al, 2011), totalizando aproximadamente 4,61 x 106 

operacoes. No caso do sistema baseado no teste de Jarque-Beia, sao necessarias i V s « 7 x 104 

amostras (LU et al, 2011), logo sao efetuadas aproximadamente 2,08 x 106 operagoes. No sis-

tema GHOST o numero de amostras usadas e Ns ~ 163840, o que resulta em aproximadamente 

4,59 x10 6 operagoes. 

No sistema proposto com base no teste % 2, o numero de amostras necessario, para as con-

digoes Pd = 0,9 e Pfa < 0,1 com y « -20 dB, e Ns ~ 1 x 105, que resulta em 2,46 x 106 

operagoes. No sistema baseado metodo de Jarque-Bera proposto sao necessarias A ( s ~ 5 x 104 

amostras, totalizando aproximadamente 1,18 x 106 operagSes. No sistema baseado no teste 

de normalidade de Anderson-Darling sao necessarias Ns ~ 1 x 105 amostras, logo, devem ser 

realizadas aproximadamente 1,54 x 106 operagoes. 

Na Tabela 4.5 sao apresentados esses dados. Nota-se que o sistema baseado em detecgao de 

energia e o que exige menor numero de operagoes apos o calculo da FFT. Porem, e o sistema 

que exige mais amostras. Na proxima subsegao e apresentada a analise do tempo necessario 

para realizagao do sensoriamento espectral usando os algoritmos apresentados. 

4.9.1 Tempo Total de Sensoriamento 

Para analisar o tempo de processamento necessario para execugao do sensoriamento espec-

tral, pode-se adotar as caracteristicas de um processador de sinais digitals (DSP - Digital Signal 

Processor) como o TMS320C6671 da Texas Instruments (KUMAR, 2012), e fazer uma estima-

tiva desse tempo de processamento. Nesse DSP e possivel efetuar operagoes de multiplicagao 

de ponto flutuante de 32 bits em um ciclo de relogio de 1 x 106 pulso/s. Assim, e possivel 

efetuar uma operagao de multiplicagao, como as operagoes que sao requeridas no sistema de 

sensoriamento espectral, em 1 ns. 

Usando a frequencia de amostragem de acordo com o criterio de Nyquist fs = 2 x fM, 

em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA /M e a maxima frequencia do sinal a ser amostrado, e considerando que um canal de 
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Tabela 4.5 Numero de operagdes realizadas nos algoritmos de sensoriamento. 

N s Numero 

Sistema de (P dzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = 0,9 de 

Sensoriamento Pfa = 0,01) Operacoes 

Dl 2 • 10" l " 

1 |u"""" LX 1 • IO' zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ ^ ^ ^ ^ ^ ^  i .5 •- n r 4,61 l()f' zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

re^ | 7 ' x i o 4 2,08 x 106 

( d'l | i.o3s;i - n r 4.5«> I 0 f i 

1 nr' 2,46~x 106 

JBN i 1 ISzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA < 10" 

Fx 10 5 1,54 x 106 

televisao digital apresenta largura de banda de 6 MHz, entao um sinal de TV digital transmitido 

nesse canal, quando deslocado em frequencia para a banda basica, deve apresentarzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA JM = 6 MHz, 

logo a frequencia de amostragem deve serzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f$ = 12 x 106 amostras/s. O periodo de amostragem 

correspondente e entao T$ = 1/12 us. Assim, para amostragem de Ns amostras e necessario um 

tempo TA = Ns xTs-

No DSP TMS320C6671 e possivel calcular a F F f com 2048 pontos em aproximadamente 

10 jus (KUMAR, 2012). 

Considerando tais informacoes, na Tabela 4.6 e mostrado o tempo necessario para o sistema 

de sensoriamento decidir sobre a presenca de sinal de um usuario primario em um canal de 

TV digital, de acordo com o numero de amostras necessario para que Pd = 0,9, Pfa = 0,01, 

somando 5% ao tempo total para compensar algum erro nas estimativas. 

Tabela 4.6 Estimativa do tempo total de sensoriamento usando o DSP TMS320C6671, com frequencia 

de relogio de 1 x 109 pulso/s. , 

Sistema de 

Sensoriamento 

N s 

(Pd = 0,9 

Pfa = 0,01) 

1 • 

1.5 , 10; 

• l d : 

1,6^84 MP" 

• "1 • n r 

5 •- IO1 

Tempo de 

Sensoriamento 

(ms) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 1 1 

" m " " ~ * " | 

• i l I M S 1 i 
. , 

N s 

(Pd = 0,9 

Pfa = 0,01) 

1 • 

1.5 , 10; 

• l d : 

1,6^84 MP" 

• "1 • n r 

5 •- IO1 

1 j . 1 

^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ 

s . s 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "1 1 
X' 
JBN 

N s 

(Pd = 0,9 

Pfa = 0,01) 

1 • 

1.5 , 10; 

• l d : 

1,6^84 MP" 

• "1 • n r 

5 •- IO1 

1 _. 1 

6.0 
A D 1 n r 11,1 

O sensoriamento mais rapido e executado pelos sistemas baseados no teste de Jarque-Bera. 

O sistema proposto nesta tese, baseado no teste de normalidade de Jarque-Bera (JBN) foi aquele 
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que apresentou o menor tempo para realizagao do sensoriamento. Seguido pelo sistema baseado 

no teste de Jarque-Bera proposto por LuzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA el al (2011), ambos com NFFT = 2048. 

Os sistemas propostos nesta tese, baseados no teste % 2 e no teste de Anderson-Darling, apre-

sentaram resultados parecidos em termos de numero de amostras e de tempo de sensoriamento, 

necessarios para alcancar os nfveis de Pd, Pja e y requeridos. 

Conforme visto na Tabela 4.6, o sistema que necessita de mais tempo para executar o sen-

soriamento, e aquele baseado em assimetria e curtose proposto por Denkovski et al. (2012). O 

segundo que mais demora e o sistema baseado na detecgao de energia, que mesmo sendo o mais 

simples em complexidade computacional, e o que precisa do maior numero de amostras. 

4.10 Conclusoes 

O sensoriamento espectral deve determinar se um sinal medido por um usuario cognitivo 

resulta do usuario primario ou se e apenas ruido. Neste capitulo foram apresentados metodos 

de sensoriamento espectral com base em testes estatisticos. 

Os resultados de simulagoes mostram que e possivel identificar oportunidades de transmis-

sao por meio do sensoriamento espectral baseado nos testes estatisticos, usando estatisticas de 

ordem superior ou testes de aderencia, com probabilidade de detecgao de 0,9 e relagao sinal 

ruido de aproximadamente -20 dB, alem de probabilidade de falsos alaxmes de ate 0,1. Em to-

dos os sistemas apresentados, e possivel notar que o desempenho do sensoriamento depende do 

numero de amostras do sinal recebido coletadas na fase inicial do sensoriamento, quanta maior 

o numero de amostras, maior a probabilidade de detecgao do sistema e menor a relagao sinal 

ruido necessaria. 

E possivel notar que os sistemas baseados em estatisticas de ordem superior detectam o sinal 

do usuario primario em situagoes de mais baixa relagao sinal ruido que o sistema de detecgao 

de energia. Porem, esses sistemas sao mais complexos, do ponto de vista computacional, do 

que o sistema baseado em detecgao de energia. 

Para canais nas faixas de transmissao de televisao digital, o sistema mais eficiente em termos 

do numero de amostras necessario e tempo de sensoriamento, usando FFT com 2048 pontos, 

alem de mais baixa relagao sinal ruido, e o sistema proposto nesta tese baseado no teste de 

Jarque-Bera. Dos sistemas baseados em testes estatisticos o que se mostra mais eficiente com-

putacionalmente e em termos da menor relagao sinal ruido e o sistema proposto baseado no 

teste de aderencia de Jarque-Bera, que apresenta desempenho melhor que o detector de energia 

e menor numero de amostras necessarias. 



C A P I T U L O 5 

Algoritmo de Sensoriamento na 

Frequeneia e no Angulo de Chegada zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

No caso do sensoriamento com multiplos canais, os usuarios secundarias equipados com 

um transceptor tern que sensoriar um canal de cada vez para determinar quais canais estao 

disponfveis, se existirem disponiveis. Para realizar o acesso dinamico ao espectro de forma 

eficiente em uma rede de radios cognitivos, o desempenho do sensoriamento e do acesso ao 

espectro sao fundamentals (HAYKINzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al., 2009). E necessario que o sensoriamento espectral 

determine se um canal esta livre de atividade do usuario primario tao rapido quanto possivel, 

para que o sistema secundario possa acessar e utilizar um canal ou um conjunto de canais, de 

forma a elevar a eficiencia da utilizacao do espectro. 

Em um sistema com multiplos canais (por exemplo, redes que usam a multiplexacao por 

divisao de frequencias ortogonais (OFDM)), devido as caracterfsticas de propagacao em multi-

plos percursos em alguns canais, um usuario secundario pode experimentar diferentes ganhos de 

canal em diferentes frequencias (TSE; VISWANATH, 2005). Em um ambiente multi-usuario, 

diferentes usuarios podem experimentar diferentes condicoes de canal em um mesmo canal. 

Este fenomeno da origem a nocao de diversidade multi-usuario (VISWANATFf et al., 2002). 

A disparidade no ganho do canal e mais significativo em uma banda larga com as faixas de 

frequencias de televisao (por exemplo, de 30 a 300 MHz) e as bandas de frequencia ISM (por 

exemplo, 2,4 a 2,5 GHz). Em redes de radios cognitivos, e possivel explorar a diferenca dos 

ganhos dos canais e conceber uma estrategia de exploracao de canal para usuarios secundarios 

que aumente a eficiencia da utilizacao do espectro. 

A definigao de lacuna espectral determina os modos de sensoriamento e exploracao do es-

pectro. As lacunas sao definidas por muitos autores como faixas de frequencias que nao estao 

sendo utilizadas pelo usuario primario da banda, em um determinado momento e area geogra-

fica (HAYKIN, 2005), (MOLISCHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2009). Essa defmicao permite a exploracao de apenas 

tres dimensoes do espectro espectro: frequencia, tempo e espaco. Metodos de sensoriamento 

convencionais sao efetuados nessas tres dimensoes do espectro. No entanto, existem outras di-
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mensoes que podem ser exploradas. Por exemplo, a dimensao dos codigos ainda nao foi bem 

explorada na literatura. Os algoritmos convencionais de sensoriamento espectral nao trabalham 

com os sinais que usam codigos de espalhamento espectral, de salto em frequencia ou no tempo. 

Como resultado, esses sinais constituem um problema na detecgao do espectro a ser resolvido. 

Do mesmo modo, a dimensao do angulo de chegada nao tern sido explorada suficientemente. 

Normalmente, supoe-se que os usuarios primarios ou secundarios transmitem em todos os senti-

dos. No entanto, com os recentes avancos em tecnologias de antenas inteligentes, por exemplo, 

conformagao de feixe, tambem conhecido porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA beamforming, varios sinais podem ser multiple-

xados no mesmo canal ao mesmo tempo na mesma area geografica (CHENG; ZHUANG, 2011). 

Em outras palavras, uma dimensao adicional de espago espectral pode ser explorada. Com esta 

nova dimensao sao criadas novas oportunidades de sensoriamento espectral. A dimensao do 

angulo de chegada e diferente da dimensao do espago geografico. Na dimensao do angulo de 

chegada, um usuario primario e um secundario podem estar na mesma area geografica e com-

partilham o mesmo canal. No entanto, a dimensao do espago geografico se refere a separagao 

fisica dos usuarios. 

O uso de antenas inteligentes e sistemas de conformagao de feixe em radios cognitivos e 

uma solugao promissora para o melhorar o desempenho do sensoriamento espectral e aumentar 

a eficiencia espectral. Com antenas direcionais e possivel concentrar a energia em angulos de 

chegada especfficos que limitam a interferencia em diregoes indesejadas, permitindo a implan-

tagao de redes mais densas. Ha alguns estudos sobre a utilizagao de conformagao de feixe em 

redes cognitivas, para determinar o numero maximo de usuarios que podem ser alocados na 

mesma banda de frequencias em uma rede cognitiva, usando a conformagao de feixe na trans-

missao e na recepgao (SARVANKO et al, 2011). O transmissor do usuario secundario pode 

ser equipado com uma antena inteligente com varios elementos ativos, de modo a construir um 

padrao de irradiagao que nao invada a diregao da transmissao do usuario primario (HUANG et 

al, 2007). 

Embora a maioria dos radios cognitivos com antenas inteligentes dependam de sistemas 

com multiplos elementos de antena ativos, em que cada elemento esta ligado a um sistema de 

radio-frequencia (RF) separado, Tsakalaki et al. (2010b) e Tsakalaki et al. (2010a) propoem o 

sensoriamento espectral espacial fazendo uma varredura nas dimensoes da frequencia e angulo 

de chegada por meio de uma unica interface de RF. 

Com o conhecimento da diregao em que os usuarios primarios transmitem, e possivel en-

contrar lacunas espectrais na dimensao do angulo de chegada. Por exemplo, na Figura 5.1, um 

usuario primario transmite em uma diregao especifica, o usuario secundario pode transmitir em 

outras diregoes, sem causar interferencia na transmissao do usuario primario. 

Com possibilidade de explorar todas essas dimensoes, sensoriar apenas a dimensao da 

frequencia e pouco eficiente. O espago espectral com todas as dimensSes pode ser definido 

como um hiper espago, ocupado por sinais de radio, com dimensoes de espago geografico, de 
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Usuario 
Primario 

Usuario 
Secundario 

Figura 5.1 Sistema cognitivo usando conformacao de feixe. 

angulo de chegada, de frequencia, de tempo, e outras dimensoes (YUCEK; ARSLAN, 2009). 

Cada dimensao tem parametros que podem ser usados no sensoriamento espectral. 

Neste capitulo, os usuarios secundarios nao tem informacoes previas sobre as atividades dos 

usuarios primarios, e o problema estudado e a ordem de escolha de sensoriamento de canais, na 

dimensao da frequencia ou do angulo de chegada, de forma a reduzir o tempo de sensoriamento 

necessario e maximizar, portanto o tempo de utilizacao das lacunas espectrais encontradas. 

Os Radios Cognitivos sao vistos como uma solucao para a subutilizaeao do espectro, por ser 

uma tecnologia que permite o uso do espectro de forma flexivel, eficiente e confiavel, adaptando 

caracteristicas de transmissao para as condicoes do ambiente, em tempo real. Esses sistemas 

tem o potencial de utilizacao do espectro nao utilizado de maneira que nao interfiram com os sis-

temas licenciados, em bandas de frequencia de usos especfficos, como e o caso dos sistemas de 

difusao de televisao, analogica ou digital, funcionando nas faixas VHFzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Very High Frequency) 

ou UHF (Ultra High Frequency) entre 54 MHz e 806 MHz (ALENCAR, 2001). 

As redes sem fio regionais (WRAN - Wireless Regional Area Network) apresentam raio 

de cobertura de ate 100 km, como pode ser visto na Figura 5.2. Essas redes foram criadas 

com o objetivo de prover servico de banda larga em regi5es rurais. O Instituto de Engenheiros 

Eletricistas e Eletronicos (IEEE) desenvolveu o padrao IEEE 802.22 (IEEE, 2011) para as redes 

WRAN, em que sao usados conceitos de radios cognitivos como o sensoriamento espectral. 

O IEEE 802.22 reutiliza o espectro alocado para os canais licenciados de televisao analo-

gica, televisao digital e de microfones sem fio, sem prejudica-los significativamente. Para isso, 

usa apenas canais vagos ou temporariamente ociosos. 

Na proxima secao sao apresentadas algumas caracteristicas desse padrao. 
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5.1 Padrao IEEE 802.22 

Um dos objetivos da comunicacao sem fio e disponibilizar conexao em regioes de dificil 

acesso. A longa distancia entre os equipamentos da operadora ate as residencias rurais torna 

inviavel o uso de cabos. 

O IEEE 802.22 e o primeiro padrao mundial a definir uma interface aerea baseada em radios 

cognitivos para a utilizacao de bandas de TV de maneira oportunista sem causar interferencia. 

O desenvolvimento desse padrao e um esforco conjunto de empresas tradicionais e de represen-

tantes dos sistemas legados de transmissao de televisao e microfones sem fio (que operam na 

mesma faixa do espectro que os sistemas de TV). 

A FCC selecionou as bandas de TV porque apresentam caracteristicas de propagagao favo-

raveis, ao permitir que usuarios possam se comunicar mesmo com grandes distancias. Adicio-

nalmente, levou em consideragao que os canais de televisao sao subutilizados ou desocupados 

em muitas partes dos Estados Unidos, dado que a forma de transmissao mais utilizada no ser-

vico de televisao e via cabo e via satelite (ELLINGSON, 2005). 

Figura 5.2 Raios de cobertura de rede sem fio. 

Os usuarios primarios podem utilizar sua banda de frequencias em qualquer instante, mesmo 

que o usuario secundario esteja transmitindo. A fim de evitar interferencia na transmissao do 

usuario primario, o radio cognitivo deve ser capaz de identificar sua presenga tao rapido quanto 

possivel e deve desocupar a banda imediatamente. Assim, os metodos de detecgao devem ser 

capazes de identificar a presenga de usuarios primarios com o menor intervalo de tempo pos-

sivel. Esta exigencia constitui um limite sobre o desempenho do algoritmo de detecgao e cria 

um desafio para o projeto do radio cognitivo, que deve equilibrar a escolha do tempo de sen-

soriamento e da confiabilidade da detecgao. O intervalo entre os sensoriamentos tambem e um 

parametro que deve ser escolhido com cuidado. O valor otimo dcpende dos recursos do radio 
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cognitivo e das caractensticas temporais dos usuarios primarios no ambiente. Os parametros 

de transmissao dos usuarios primarios de difusao de televisao mudam pouco, a menos que uma 

nova estacao comece sua radiodifusao ou uma estacao existente deixe de transmitir (LIMzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 

2009). Outro fator que afeta o intervalo entre os sensoriamentos e a tolerancia a interferencia 

apresentada pelos usuarios primarios. O objetivo e maximizar a taxa de transferencia media dos 

usuarios secundarios, protegendo os usuarios primarios contra interferencia. A fim de utilizar 

eficientemente os recursos de radio disponfveis, a duracao e periodicidade do sensoriamento 

espectral tern que ser minimizados. 

No padrao IEEE 802.22, o tempo de deteccao do canal (CDT - Channel Detection Time) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

To e , deve ser menor que dois segundos, intervalo em que os usuarios primarios devem ser de-

tectados com probabilidade de deteccao maior que 0,9, independentemente do numero de vezes 

que o sensoriamento seja realizado durante To e- Da mesma forma, o valor da probabilidade 

de falso alarme deve ser inferior a 0,1 quando o algoritmo de sensoriamento e executado por 

ate To e segundos. O requisito da probabilidade de deteccao serve para garantir a minima inter-

ferencia com outros usuarios, enquanto que o requisito da probabilidade de falso alarme serve 

para evitar mudancas desnecessarias de canal devido a falsa deteccao de usuarios primarios. 

Uma rede que segue o padrao IEEE 802.22 consiste de uma estagao radiobase (BS) e es-

tacoes clientes, chamadas de equipamento local do cliente (CPE - Client Premise Equipment), 

conforme visto na Figura 5.3. A estagao radiobase controla quando a deteccao e realizada e os 

resultados de todo o sensoriamento espectral sao relatados para a estacao radiobase, e a decisao 

final quanto a disponibilidade de um canal de televisao e feito por ela. 

Figura 5.3 Rede IEEE 802.22 coexistindo com um sistema de televisao (SOUSA et al, 2010). 

5.2 Modelo do Sistema 

Considerando um sistema de radio cognitivo com os usuarios secundarios, sendo por exem-

plo, usuarios de dispositivos moveis, e o usuarios primarios, como usuarios de transmissao de 

TV. O espectro licenciado para as redes primarias e dividido em NF bandas. identificadas rtela 



Algoritmo de Sensoriamento na Frequencia e no Angulo de Chegada 60 

valoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( s lo t s ) de tempo fixoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TQ, que sao divididos em duas partes, o tempo de sensoriamento 

Ts c e o tempo de transmissao dos dados TQ. Na Figura 5.4, e apresentado o intervalo de tempo 

composto pelo tempo de sensoriamento e pelo tempo de transmissao de dados do usuario se-

cundario. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

M 
T 

\d s c m 

T 
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Pi 

Figura 5.4 Intervalo de tempo de operacao do usuario secundario. 

O tempo total de sensoriamento Ts c deve ser uma fracao de TQ, para que To  seja maximi-

zado. 

De acordo com o padrao IEEE 802.22, um canal de transmissao entre a estacao radiobase 

e o equipamento do usuario, de largura de banda 6 MHz, deve ser sensoriado em um tempo 

maximo de Ts c = 2 s, em busca de lacunas espectrais. 

Como discutido na introducao deste capitulo, a ocupacao do espectro, por parte dos usuarios 

primarios pode ser explorada em varias dimensoes, como a dimensao da frequencia e a dimen-

sao do angulo de chegada, para a busca por lacunas espectrais em que os sistemas secundarios 

podem transmitir de forma oportunistica. Na Figura 5.5, o sistema secundario realiza o sensori-

amento em faixas de 30°. Ha lacunas nas faixas claras da figura, e ha sinal do usuario primario 

detectado nas faixas escuras. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

90° 

Ocupado 
Lacuna 

270" 

Figura 5.5 Sensoriamento espectral na dimensao do angulo. 

Considerando a ocupagao do espectro vista como uma matriz, em que as linhas indicam 

faixas de frequencias, centradas nas frequencias ft, com i = 1,2,... 10, e as colunas representam 

intervalos de angulos distintos, centrados nos angulos a.j, com j = 1,2,... 12. Os canais de 

televisao com banda de 6 MHz podem ser divididos em dez sub-bandas de 600 kHz cada, e 
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espaco para sensoriamento de um canal na frequencia, dividido em doze intervalos de 30° cada, 

conforme pode ser visto na Figura 5.6. O sensoriamento deve verificar a existencia de lacunas 

espectrais em uma fracao do intervalo total de dois segundos para que a maior parte desse 

intervalo possa ser usada para transmissao do sistema secundario. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 5.6 Matriz de sensoriamento espectral. 

Assume-se que o tempo necessario para detectar um canal ( t s c)  & ° rnesmo para todas as 

bandas de mesma largura, na dimensao da frequencia, ou para os canais na dimensao do angulo 

de chegada. Alem disso, e necessario que o tempo de sensoriamento dos canais na dimensao da 

frequencia seja no maximo metade de Ts c (NFzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x t

s c < jZsc)* P a r a 1 u e a outra metade de Ts c 

possa ser usada para sensoriar o espectro na dimensao do angulo de chegada. Esse requisito e 

ilustrado na Figura 5.7. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 5.7 Intervalos de sensoriamento na frequencia. 
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0 tempo de sensoriamento das possibilidades de lacunaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T s c deve ser minimizado para que 

o tempo de transmissao de dados To  seja maximizado. Para sensoriar todas as possibilidades 

de lacunas, pode ser usado um algoritmo de busca aleatoria, apresentado no Algoritmo 5.2, nos 

intervalos de angulo de chegada e nas sub-bandas mostradas na Figura 5.6. Nesse algoritmo, 

a sequencia de sensoriamento e estabelecida aleatoriamente, com distribuicao uniforme da es-

colha de coordenadas validas da matriz espectral. O sistema termina o sensoriamento quando 

encontra o numero alvo de lacunas espectrais. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Algoritmo 4 Sequencia aleatoria de sensoriamento na frequencia e no angulo de chegada. 

Entradas Matriz Espectral,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NCT > Afcr e o numero alvo de lacuna espectrais (canais livres) 

1: Nsc <— 0 t> Numero de canais sensoriados 

2: iter 4-0 r> Numero de lacunas encontradas 

3: Enquanto ncr < Ncr f a 9 a 

4: (f,a) 4- aleat6rio(/i,a,) > A funcao aleat6rio(_/;,a,') escolhe aleatoriamente uma coordenada valida na 

matriz espectral 

5: LE 4- sensoria(/, a) t> A fungao sensoria(J, a) indica se o canal com coordenadas ( / , a) esta livre 

6: N s c <-N$c+l 

7: (fAiaA)i-(f,a) 

8: Se (LE = verdadeiro) entao 

9: iter 4- «cr + 1 

10: Fim do Se 

11: Fim do Enquanto 

12: Saidas A'vc-

Tambem e possivel usar um algoritmo de busca por alcunas, com sequencia incremental, 

mostrado no Algoritmo 5.2, em que e feita uma varredura, com sequencia sendo estabelecida de 

forma incremental das duas dimensoes de sensoriamento, a frequencia e o angulo de chegada. 

Porem, para minimizar o tempo de sensoriamento Ts c, na proxima segao e apresentado um 

algoritmo de busca mais eficiente. 

Algoritmo 5 Sequencia incremental de sensoriamento na frequencia e no angulo de chegada. 

Entradas Matriz Espectral, NCT > NQT e o numero alvo de lacuna espectrais (canais livres) 

1: Nsc 0 • t> Numero de canais sensoriados 

2: IICT 4-0 t> Numero de lacunas encontradas 

3: L E falso > Variavel logica que indica se o canal sensoriado esta livre 

4: / < - / i 

5: azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA*r- a\ 

6: Enquanto «cr < ^CT f a 5 a 

7: Se / < /MAX entao > /MAX e maxima frequencia da matriz espectral 

8: 

9: Senao 

10: f<-fi 

11: a 4— a+1 

12: FimdoSe 

13: L E 4- sensorial,a) o A fungao sensoria(/,a) indica se o canal com coordenadas (f,a) esta livre 

14: Nsc<r-Nsc+l 

15: Se (LE = verdadeiro) entao 

16: ncT <— n-CT + 1 

17: FimdoSe 

18: Fim do Enquanto 

19: Saidas Nsc 
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5.3 Algoritmo de Busca Proposto 

Para sensoriar as possibilidades de lacunas, o sistema de sensoriamento, inicialmente deve 

escolher aleatoriamente uma celulazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( ft ,  a j) da matriz para sensoriar e, caso encontre uma lacuna, 

deve realizar o sensoriamento em celulas adjacentes a essa celula, para fazer sua transmissao 

com a maior largura de banda possfvel ou maior abertura do angulo de chegada possfvel, de 

acordo com as lacunas espectrais encontradas. 

O algoritmo de sequencia de sensoriamento proposto e apresentado no Algoritmo 5.3 a 

seguir. Nesse algoritmo, as entrada sao a Matriz Espectral e o numero alvo de lacunas espectrais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

NCT- E a saida e o numero de canais sensoriados Ns c  a t e encontrar NCT-

Supondo que o sistema deve sensoriar um canal de televisao digital de 6 MHz de banda, 

centrado em 605 MHz (602 - 608 MHz), para usar uma banda de 3 MHz, que equivale a 

cinco sub-bandas de 600 kHz. Se o sistema cognitivo escolhe sensoriar inicialmente a celula 

( fs , &i) , na Figura 5.8(a), encontra uma lacuna espectral. Deve escolher, em seguida, entre as 

celulas vizinhas a essa celula, por exemplo ( f$ , a ^ ) , em que ha uma outra lacuna no espectro. 

Nesse caso deve escolher aleatoriamente entre as celulas ( fj ,  0 2 ) e (J4 , a .2 ) para sensoriar, como 

mostrado na Figura 5.8(b). Caso nao encontre uma lacuna em uma das duas, como a celula (J4 , 

a -i) na Figura 5.8(c), deve continuar o processo na mesma coluna da matriz, mas com sentido 

contrario, ate completar as cinco lacunas. 

Quando o sistema encontra uma lacuna na primeira tentativa, busca preferencialmente na 

mesma coluna da matriz de sensoriamento, para maximizar a banda de transmissao do usuario 

secundario, mas se nao encontra novas lacunas, como ilustrado na Figura 5.8(d), passa a buscar 

na mesma linha da matriz de forma que possa maximizar a abertura do angulo de chegada. 

Caso o sistema secundario escolhesse a celula (J4 , a i) , apos encontrar a lacuna em ( fs , 

a i) , deveria escolher aleatoriamente outra celula adjacente a esta, como ( fs , a -f) . Ou seja, ao 

encontrar uma lacuna, o sistema deve buscar outras lacunas em volta da encontrada, de forma 

que maximize a banda de transmissao do usuario secundario ou a abertura do diagrama de 

radiacao para transmissao. 

5.4 Resultados de Simulates 

Foram feitas simulacoes de Monte-Carlo com 104 pontos para medir o desempenho do 

sistema de sensoriamento espectral proposto, com algoritmo de busca por lacunas espectrais em 

uma matriz de sensoriamento nas dimensoes frequencia e angulo de chegada. O sensoriamento e 

concluido quando o usuario secundario encontra o numero de canais alvo (Ncr ) . O desempenho 

e medido pelo numero medio de canais sensoriados (Ns c) ate" encontrar Ncr -

Nas simulacoes, a matriz de sensoriamento foi gerada com NCT lacunas espectrais contiguas, 

nas linhas ou colunas, em posicSes aleatorias uniformemente distribuidas. 
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Algoritmo 6 Sistema proposto de sequencia de sensoriamento na frequencia e no angulo de 

chegada. 

Entradas Matriz Espectral,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NCT > Ncr e o numero alvo de lacuna espectrais (canais livres) 

L c 4— falso > Variavel logica que indica se ha lacunas encontradas 

LE 4- falso > Variavel logica que indica se o canal sensoriado esta livre 

Nsc <— 0 > Numero de canais sensoriados 

ncr <—0 > Numero de lacunas encontradas 

Enquanto nCr < NCT I a 9 a 

Se (Lc = falso) entao 

(f,a) 4- aleat6rio(/i-,fl,) t> A funcao aleat6rio(/y,fl;) escolhe aleatoriamente uma coordenada valida 

na matriz espectral 

LE 4- sensoria(/,a) > A funcao sensoria(/,a) testa se o canal com coordenadas (f,a) esta livre 

N s czyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA <r-Nsc+l 

(fA,aA) 4- (f,a) 

Se (LE = verdadeiro) entao 

nCT «- «cr + 1 

Lc 4- verdadeiro 

(fpLc,apLc) 4- (f,a) > (fpLc,apLc) e a coordenada da primeira lacuna espectral encontrada 

{fuLc,&ULc) <— > {fuLc,ouLc)
 e a coordenada da ultima lacuna espectral encontrada 

Fim do Se 

Senao 

Se ((fuLc,auLc) = (fpLc,<>PLc)) entao 

(/,a,direcao) <— coord_emJ:orno((//>/.C )a/'£C)) » A funcao coord_em_torno(/,a) escolhe uma 

coordenada em tomo de (f,a) e a indica a direcao da escolha 

LE 4- sensoria(/,a) 

Nsc ^~Nsc+l 

(fA,aA) 4- ( / ,«) 

Se (Lf = verdadeiro) entao 

"cr ' 1cr "t" 1 
direcaoA <— direcao 

(f(JLc,auu-) <- ( / » 

Fim do Se 

Senao 

Se((/i ,a^) = (fuLc,auu)) entao 

4-coord_emJinha((/y i, c,a [ / t c),direcao / 5) t> A funcao coord_em_linha(/,a,direcao) 

escolhe uma coordenada subjacente a (f,a), segundo a diregao indicada 

LE 4- sensoria(/.a) 

Nsc ^~ Nsc 1 

(fA,aA) 4- (f,a) 

Se (LE = verdadeiro) entao 
NCT ^~ NCT + 1 

(fuLcOuLc) <- (/,«) 

Senao 

direcao 4- inverte(direcao) 

Fim do Se 

Senao 

(/,a,direcao) 4- coord„emJinha((/>£.<.-,a/>ic)) 

LE 4- sensoria(/, a) 

Nsc <r- Nsc + 1 

(fA,aA) 4- (f,a) 

Se (Lg- = verdadeiro) entao 
n Cr —̂ NCT "I" 1 

[fuLc-.auLc) <-

Fim do Se 

Fim do Se 

Fim do Se 

Fim do Se 

Fim do Enquanto 

Saidas NSc 



Algoritmo de Sensoriamento na Frequencia e no Angulo de Chegada 65 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
/ , 

/ , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
L 
f, 
I 
f, 
A 
f, mmmm, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

a, a, a, a, a,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a, a, a, a. a„ a,, a IS "ll "11 

(c) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

B 

Ocupadu 

Lacuna 

/ „ 

/ , 

/. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/, 

/* 

/ , 
f. 
f, 
f 
J ! 
f, 

a, a, a, a4 a, at a, a, a, a„ a„ a12 

(b) 

(d) 

Figura 5.8 Exemplo de busca com o algoritmo de sequencia de sensoriamento proposto, (a) deve buscar 

em tomo da lacuna encontrada, (b) caso seja encontrada uma lacuna adjacente a primeira, deve buscar 

na mesma direcao da matriz, (c) caso nao encontre uma lacuna seguindo em um sentido, deve continuar 

o processo invertendo o sentido. 

Inicialmente, a matriz de sensoriamento foi simulada com dez canais de 600 kHz, que cor-

respondent a um canal de televisao de 6 MHz. O sensoriamento foi feito em 360°, divididos em 

doze faixas de 30° cada. Na Figura 5.9 e mostrado o numero medio de canais sensoriadoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Ns c) , 

que correspondem a sub-bandas ou intervalos de angulos de chegada, em fungao do numero de 

canais que o sistema secundario alveja (NCT) P^a realizar sua transmissao. 

Nota-se que o desempenho do algoritmo de busca proposto e superior ao desempenho dos 

outros dois algoritmos. Por exemplo, na Figura 5.9, o sistema que usa o algoritmo proposto 

sensoria em media Ns c = 33,2 celulas da matriz de sensoriamento para buscar por NCT = 3 

canais, que correspondem a 1,8 GHz de banda (tres sub-bandas de 600 kHz) ou uma faixa de 

90° de abertura (tres intervalos de angulos de chegada de 30°). Porem, o algoritmo de busca 

aleatorio sensoria em media Ns c = 76 celulas da matriz de sensoriamento para encontrar o 

mesmo numero de canais alvo. O algoritmo sequencial sensoria em media Ns c = 65,5 canais 

ate encontrar NCT = 3. 

Na Figura 5.10, e apresentado o numero medio de canais sensoriados Ns c  e r n funcao do 

numero de canais na dimensao da frequencia jv>, necessario para encontrar NCT = 3 canais na 

dimensao da frequencia ou do angulo de chegada. 
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Figura 5.9 Numero medio de canais sensoriados em funcao do numero de canais alvo. 
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Figura 5.10 Numero medio de canais sensoriados em funcao do numero de canais de frequencia. 

O algoritmo proposto apresenta menor numero medio de tentativas de sensoriamentos. E 

possfvel realizar o sensoriamento com um numero medio de tentativas menor que o numero 

apresentado pelos sistemas de busca aleatoria e busca sequencial. O numero medio de canais 

sensoriadoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ns c cresce linearmente com o numero de canais na frequencia Nf para os tres 

algoritmos de busca simulados. 
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Com o sistema de sensoriamento baseado no teste de Jarque-Bera proposto no Capitulo 4, e 

possivel realizar o sensoriamento de um canal, na dimensao da frequencia ou do angulo de che-

gada, em aproximadamentezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA %$ c = 6 ms, com probabilidade de deteccao de 0,9, probabilidade 

de falso alarme de 0,1 e relaeao sinal ruido em torno de -20 dB. Considerando esse sistema de 

sensoriamento e o algoritmo de busca proposto neste capitulo, o tempo medio de sensoriamento 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NCA canais, em uma matriz de sensoriamento com dez canais na dimensao da frequencia e 

doze canais na dimensao do angulo de chegada, e mostrado na Figura 5.11. 
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Figura 5.11 Tempo medio de sensoriamento de NCA canais em uma matriz 10 x 12. 

Como pode ser visto na Figura 5.11, o tempo medio de sensoriamento necessario para en-

contrar NCA = 3 lacunas adjacentes e Ts c = 200 ms para o algoritmo proposto, Ts c = 456 ms 

para o algoritmo de busca aleatoria e Ts c — 393 ms para o algoritmo de busca sequencial. Em 

todos os casos, o usuario secundario pode realizar o sensoriamento em um tempo menor que o 

tempo de sensoriamento defmido no padrao IEEE 802.22, mas o sistema proposto pode realizar 

o sensoriamento em metade do tempo do algoritmo sequencial e menos da metade do tempo do 

algoritmo de busca aleatoria. 

5.5 Conclusoes 

Neste capitulo foi proposto um algoritmo de sequencia de sensoriamento espectral para 

buscar lacunas espectrais na dimensao da frequencia ou na dimensao do angulo de chegada. O 

algoritmo proposto foi comparado a um algoritmo de busca aleatoria e a um algoritmo de busca 

sequencial, por meio de simulacoes de Monte-Carlo. A metrica de desempenho adotada foi o 

numero medio de canais sensoriados nas duas dimensSes de sensoriamento consideradas, e o 
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tempo necessario para realizagao do sensoriamento ate encontrar o numero alvo de canais do 

usuario secundario. 

Os resultados mostram que o algoritmo proposto supera os outros dois no numero medio de 

canais sensoriado em funcao do numero alvo de canais e, portanto, o tempo de sensoriamento 

obtido com o sistema proposto e menor que nos demais sistemas. 
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Considera^oes Finais 

Esta tese apresenta uma anaiise comparativa de alguns algoritmos de sensoriamento espec-

tral para sistemas de radios cognitivos. 

Sao apresentados alguns algoritmos de sensoriamento espectral baseados na energia e em. 

metricas estatisticas do sinal medido no canal de interesse dos usuarios secundarios. Sao pro-

postos algoritmos de sensoriamento baseados nos teste estatisticos de aderencia de Jarque-Bera, 

de Lilliefors, de Anderson-Darlig e no teste Qui-quadrado de Pearson. 

Os algoritmos de sensoriamento abordados nao exigem informacoes, previas ao sensoria-

mento, sobre os sinais dos usuarios primarios, que corresponde a um cenario mais proximo 

da realidade, em que sistemas secundarios competem entre si e com usuarios primarios pelo 

espectro licenciado para estes ultimos. 

A probabilidade de deteccao e analisada em funcao da relacao sinal ruido, da probabilidade 

de falso alarme e do numero de amostras medidas. Os resultados foram obtidos por meio de 

simulacoes de Monte-Carlo. 

Os resultados mostram que e possfvel identificar oportunidades de transmissao por meio do 

sensoriamento espectral, com probabilidade de deteccao de 0,9 e relacao sinal rui'do menor que 

-20 dB, alem de probabilidade de falsos alarmes de ate 0,1. Em todos os sistemas apresentados 

e possfvel notar que o desempenho do sensoriamento depende do numero de amostras do sinal 

recebido coletadas na fase inicial do sensoriamento, ou seja quanto maior o numero de amostras, 

melhor o desempenho do sistema. 

Nota-se que os sistemas baseados em testes estatisticos detectam o sinal do usuario primario 

em situacoes de menor relacao sinal ruido que o sistema de deteccao de energia, para um mesmo 

numero de amostras. Porem, esses sistemas sao mais complexos, do ponto de vista computa-

cional, do que o sistema baseado em deteccao de energia, mas podem ser uma boa alternativa, 

pois exigem um numero menor de amostras, tornando o sensoriamento mais rapido. 

Para canais nas faixas de transmissao de televisao digital, o sistema mais eficiente em termos 

do numero de amostras necessario e tempo de sensoriamento, usando FFT com 2048 pontos, 
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alern de mais baixa relacao sinal ruido, e o algoritmo proposto nesta tese, baseado no teste de 

Jarque-Bera. 

Nesta tese e proposto um algoritmo de sequencia de sensoriamento espectral para buscar 

lacunas espectrais em uma matriz com dimensoes na frequencia e do angulo de chegada. O 

algoritmo proposto apresenta melhor desempenho que o algoritmo de busca aleatoria e do que 

o algoritmo de busca sequencial, o que significa que o tempo de sensoriamento necessario para 

encontrar um numero alvo de canais livres, pode ser reduzido. 

Usando uma combinacao do algoritmo de sequencia de sensoriamento e o algoritmo de sen-

soriamento de canais individuals baseado no teste de Jarque-Bera, ambos propostos nesta tese, e 

possivel sensoriar o espectro com dez faixas de frequencia e doze faixas do angulo de chegada, 

para encontrar tres canais contiguos em qualquer das duas dimensoes de sensoriamento, em 

200 ms, que corresponde a um decimo do tempo maximo de sensoriamento definido no padrao 

IEEE 802.22. 

6.1 Principals Contr ibutes da Tese 

Entre as principals confcribuicoes estao as propostas de sistemas de sensoriamento espec-

tral com base em testes estatisticos. Os sistemas propostos consideram que na inexistencia de 

transmissdes dos usuarios primarios, o sinal medido e composto apenas por ruido branco adi-

tivo gaussiano, que apresenta distribuicao de probabilidades gaussiana no domfnio do tempo e 

nas partes real e imaginaria da transformada rapida de Fourier, que fazem o modulo apresentar 

distribuicao de probabilidades de Rayleigh. Sendo esta caracteristica abordada em duas formas 

de identificacao de oportunidades de transmissao nos sistemas propostos, a saber, se a parte real 

da transformada de Fourier do sinal recebido e gaussiana ou se o modulo da transformada de 

Fourier tern distribuicao de Rayleigh. 

Para sensoriar o espectro usando o modulo da transformada de Fourier do sinal medido, foi 

proposto o sistema com deteccao baseada no teste % 2, que se mostrou, em relacao a probabili-

dade de deteccao, mais eficiente que alguns sistemas encontrados na literatura, por exemplo, o 

sistema baseado no teste de aderencia de Jarque-Bera. Porem, ele e mais complexo computaci-

onalmente e com necessidade de tempo de sensoriamento maior devido ao numero de amostras 

exigido. 

Outra contribuicao importante da tese e o sistema proposto com base no teste de Jarque-

Bera aplicado a parte real da transformada rapida de Fourier do sinal medido. Esse sistema 

apresentou os melhores resultados em relacao a probabilidade de deteccao, em funcao da re-

lacao sinal ruido, e em relacao ao numero de amostras necessario para sensoriar um canal. O 

sistema proposto apresenta maior complexidade computacional do que aquele baseado em de-



Consideracoes FInais 71 

teceao de energia, mas como o numero de amostras necessarias e menor, o algoritmo proposto 

pode concluir o sensoriamento mais rapido. 

Outros sistemas forarn propostos com base nos testes de aderencia de Anderson-Darling e 

Lilliefors, para a verificagao da distribuigao de probabilidades da parte real da transformada de 

Fourier do sinal recebido. Esses sistemas se mostraram mais eficientes do que o detector de 

energia, em relacao a probabilidade de deteccao, em que para um mesmo numero de amostras, 

essa probabilidade e alcangada com menor relagao sinal ruido. 

Outra contribuicao importante e o algoritmo de busca por lacunas espectrais na dimensao da 

frequencia e do angulo de chegada, que faz o sensoriamento de uma matriz espectral em tempo 

inferior ao necessario para uma busca aleatoria ou sequencial. 

6.2 Propostas de Trabalhos Futuros 

Para trabalhos futuros ha a possibilidade de utilizagao de sistemas de sensoriamento es-

pectral hfbridos. Nesses sistemas, podem ser usados os algoritmos propostos nesta tese, que 

identificam oportunidades de transmissao sem informacoes previas dos sistemas de transmissao 

dos usuarios primarios, e sistemas que possam aproveitar a identificagao de caracteristicas dos 

sinais dos usuarios primarios como cicloestacionaridade, por exemplo. 

Outra possibilidade de trabalho e o teste dos sistemas propostos em canais com outras ca-

racteristicas com desvanecimento e multiplos percursos e em canais com sistemas que usam 

tecnicas de espalhamento espectral. 

E possivel ainda utilizar os algoritmos de deteccao propostos em um sistema de sensoria-

mento espectral colaborativo (MISHRAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al., 2006), (LIM et al., 2009), de forma distribuida ou 

centralizada (SCUDELER NETO; GUIMARAES, 2012), em que usuarios secundarios podem 

colaborar no sensoriamento do espectro de forma que possam explorar esse recurso conjunta-

mente (SCUDELER NETO, 2011). 

Pode-se propor tambem o uso da Teoria dos Jogos (MYERSON, 1997) para definir a melhor 

estrategia de compartilhamento espectral, que tem sido uma solugao para estudar o comporta-

mento inteligente e as interagoes entre os usuarios de uma rede cognitiva. 

E necessario tambem compreender os limites dos sistemas de radios cognitivos para explorar 

plenamente suas caracteristicas. Um desses limites esta relacionado ao conceito de capacidade 

do canal. Portanto, outra possibilidade de trabalho future e a analise da capacidade dos canais 

cognitivos em que os sistemas cognitivos usam o modelo de acesso dinamico ao espectro. 

Outra possibilidade de trabalho futuro e a exploragao de outras dimensoes espectrais, como 

a dimensao dos codigos e a dimensao do espago. 
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Sistema de Sensoriamento Espectral 

Baseado na Deteccao de Energia 

Codigo A . l : Simulacao do sistema de sensoriamento baseado na deteccao de energia, arquivo 

PdXGammaDetecEnerg.m. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

% O c o d i g o s e g u i n t e Simula, usando o metodo de Monte C a r l o , o s e n s o r i a m e n t o 

% e s p e c t r a l usando a Deteccao de E n e r g i a . 

% Os r e s u l t a d o s sao a p r e s e n t a d o s na forma de g r a f i c o s da P r o b a b i l i d a d e 

% de d e t e c c a o (Pd) em fungao da r e l a g a o s i n a l r u i d o (gamma) par a algums 

s % v a l o r e s da p r o b a b i l i d a d e de f a l s o s a l a r m e s ( P f a ) . 

% Sao a p r e s e n t a d a s as c u r v a s s i m u l a d a s e t e o r i c a s . 

% Ha a l g u n s dados de e n t r a d a i m p o r t a n t e s que devem s e r m o d i f i c a d o s de urna 

% s i m u l a g a o p a r a o u t r a , como o numero de a m o s t r a s (N_S); a r e l a g a o 

10 % s i n a l r u i d o (gamma) e a p r o b a b i l i d a d e de f a l s o s alarmes ( P f a ! . Alem do 

% numero de s i m u l a g o e s de Monte-Carlo ( n u m _ s i m u l ) , que deve s e r o m a i o r 

% p o s s i v e l , i n f l u e n c i a n d o d i r e t a m e n t e o tempo de s i m u l a g a o , e o 

% numero de a m o s t r a s . 

% 

15 % Para r o d a r e s t e . c o d i g o , b a s t a c o l o c a r o d i r e t o r i o c o r r e t e do M a t l a b 

% na p a s t a que contem o c o d i g o e no prompt do M a t l a b d i g i t a r o nome do 

% a r q u i v o ( D e t e c t E n e r g _ P d _ x _ S N R _ f f t ) e t e c l a r e n t e r . Ou c l i c a r no menu 

% T o o l s do E d i t o r e mandar r o d a r . Ou apenas t e c l a r F5. 

% 

20 

c l o s e a l l ; 

c l e a r a l l ; 

c l c 

t i c % I n i c i a o c o n t a d o r do tempo de s i m u l a g a o 

25 t i p o _ m o d = 1 ; % T i p o de Modulagao (1 -> BPSK) 

N_S = 512; % Numero de amostras 

num_detec = 0 ; % Numero de Detecgoes 

num_simul = 10000; % Numero de s i m u l a g o e s de Monte C a r l o 

gamma = -40:1:10; % Relagao s i n a l r u i d o em dB 

30 gamma_lin = 1 0 ( g a m m a / 1 0 ) ; % Relagao s i n a l r u i d o em e s c a l a l i n e a r 

P f a = [ 0 . 0 1 0.05 0 . 1 ) ; % P r o b a b i l i d a d e de f a l s o a l a r m e 

P d _ s i m u l = z e r o s ( l e n g t h ( g a m m a ) , l e n g t h ( P f a ) ) ; % P r o b a b i l i d a d e de detecgao s i m u l a d a 

P d _ t h e o r y = z e r o s ( l e n g t h ( g a m m a ) , l e n g t h ( P f a ) ) ; % P r o b a b i l i d a d e de detecgao t e o r i c a 
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f o r i =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1: l e n g t h ( P f a ) , 

lambda = e r f i n v ( l - 2 * P f a ( i ) ! * 2 * s q r t ( N _ S ) + N_S; % L i m i a r de d e c i s a o 

f o r j = 1:length(gamma), 

f o r 1 = 1:num_simul, 

39 s w i t c h tipo„mod 

case 1, y = b p s k ( g a m m a ( j ) ) ; 

case 2, y = q p s k ( g a m m a ( j ) ) ; 

case 3, y = QAM_16(gamma(j)) ; 

end 

44 TDE = s u m ( f f t ( y ( l : N _ S , l ) , N _ S ) .~2) ; % E s t a t i s t i c a de t e s t e do d e t e c t o r 

i f TDE > lambda % Comparagao com o l i m i a r 

num_detec = n u m _ d e t e c + l ; 

end 

TDE = 0; 

49 end 

Pd_s i r n u l ( j , i ) = num_detec/num_simul; 

num_detec = 0; 

P d _ t h e o r y ( j , i ) = 0 . 5 * e r f c ( ( ( N _ S + 2 * s q r t ( N _ S ) * . . . 

e r f i n v ( l - 2 * P f a ( i ) ) ) - N _ S * ( l + g a m m a _ l i n ( j ) ) ) . / . . . 

54 s q r t (4 *N_S* ( l + g a m m a _ l i n ( j ) ) . "2) ) ; 

end 

end 

tempo = t o e ; % Termin a o c o n t a d o r do tempo de s i m u l a c a o 

59 

% P l o t a o g r a f i c o de Pd em fungao da SNR (em dB) p a r a cada v a l o r de P f a 

h = f i g u r e (1) ; 

p l o t (gamma, Pd__simul (:, 1) , ' bo' ) ; 

h o l d on; 

64 p l o t (gamma, P d _ s i m u l (:, 2) , ' k s ' ) ; 

plot(gamma, P d _ s i m u l ( : , 3) , ' g * ' ) ; 

p l o t ( g a m m a , P d _ t h e o r y ( : , 1 ) , ' b - ' , ' L i n e W i d t h ' , 2 ) ; 

p l o t ( g a m m a , P d _ t h e o r y ( : , 2 ) , 'k:', ' L i n e W i d t h ' , 2 ) ; 

p l o t (gamma, P d _ t h e o r y (:, 3) , ' g — ' , ' L i n e W i d t h ' , 2) ; 

69 

xlabel('\gamma ( d B ) ' , ' F o n t S i z e ' , 16, 'FontName','Times'); 

y l a b e l ( ' P _ d ' , ' F o n t S i z e ' , 16, 'FontName','Times'!; 

l e g e n d ( ' P _ ( F A } = 0 . 0 1 Sim', ' P_{FA)=0.05 Sim', 'P_{FA)=0.1 Sim', 'P_(FA}=0.01 Teo', ... 

'P_|FA}=0.05 Teo','P_{FA}=0.1 Teo', ' L o c a t i o n ' , ' S o u t h E a s t ' ) ; 

74 g r i d on; 

s e t ( g c a , ' F o n t S i z e ' , 1 4 ) ; 

s e t ( g c a , ' FontName' , ' T i m e s ' ) ; 

s e t ( g c a , ' L i n e W i d t h ' , 1 . 5 ) ; 

79 % S a l v a a f i g u r a nos f o r m a t o s eps e p d f 

s e t ( h , ' U n i t s ' , ' I n c h e s ' ) ; 

pos = g e t ( h , ' P o s i t i o n ' ) ; 

s e t ( h , ' P a p e r P o s i t i o n M o d e ' , ' A u t o ' , ' P a p e r O n i t s ' , ' I n c h e s ' , ' P a p e r S i z e ' , [ p o s ( 3 ) , p o s ( 4 ) ] ) ; 

84 p r i n t ( h , ' c o m p a r a _ a l g o _ a l e a t ' , ' - d p d f ' , ' - r 0 ' ) 

p r i n t ( h , ' c o m p a r a _ a l g o _ a l e a t ' , ' - d e p s c ' ) 
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Sistema de Sensoriamento Espectral 

Baseado em Testes de Aderencia 

Codigo B . i : Simulacao do sistema de sensoriamento baseado em testes de aderencia, arquivo 

PdXGammaJpAdLf.m. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

% 0 c o d i g o s e g u i n t e S i m u l a , usando o metodo de Monte C a r l o , o s e n s o r i a m e n t o 

% e s p e c t r a l em t e s t e s de a d e r e n c i a . 

% Os r e s u l t a d o s sao a p r e s e n t a d o s na forma de g r a f i c o s da P r o b a b i l i d a d e 

% de d e t e c c a o (Pd) em fu n c a o da Relacao S i n a l Ruido (gamma) p a r a algums 

5 % v a l o r e s da p r o b a b i l i d a d e de f a l s o s a l a r m e s (Pfa) . 

% Ha a l g u n s dados de e n t r a d a i m p o r t a n t e s que devem s e r mudados nas 

% s i m u l a g o e s , como o numero de quadroszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Nq); o numero de p o n t o s usado 

% na FFT (NFFT) e a p r o b a b i l i d a d e de f a l s o alarme ( P f a ) . Alem do 

10 % numero de s i m u l a g o e s de Monte C a r l o ( n u m _ s i m u l ) , que deve s e r o m a i o r 

% p o s s i v e l , i n f l u e n c i a n d o d i r e t a m e n t e no tempo de s i m u l a g a o . 

% Para r o d a r e s t e c o d i g o , b a s t a c o l o c a r o d i r e t o r i o c o r r e t e do M a t l a b 

% na p a s t a que contem o c o d i g o e no prompt do M a t l a b d i g i t a r o nome do 

15 % a r q u i v o e t e c l a r e n t e r . Ou c l i c a r no menu T o o l s do E d i t o r e mandar r o d a r . 

% Ou apenas t e c l a r F5. 

c l o s e a l l ; 

20 c l e a r a l l ; 

c l c 

t i c % I n i c i a o c o n t a d o r do tempo de s i m u l a g a o 

Nq = 25; 

NFFT = 1024; 

25 NS = NFFT»Nq; 

num_detecl = 0; % Numero de Detecgoes 

num_detec3 = 0; 

num_detec5 = 0; 

num_simul = 5000; % Numero de si m u l a g o e s de Monte C a r l o 

gamma = -30:1:0; % Relagao s i n a l r u i d o em dB 

gamma_lin=10."(gamma/10); % Relagao s i n a l r u i d o em e s c a l a l i n e a r 

P f a = 0.01; % P r o b a b i l i d a d e de f a l s o s a l a r m e s 

P d _ s i m u l l = z e r o s ( 1 , l e n g t h ( g a m m a ) ) ; % P r o b a b i l i d a d e de det e c g a o s i m u l a d a 

Pd_simul3 = z e r o s ( 1 , l e n g t h ( g a m m a ) ) ; % P r o b a b i l i d a d e de d e t e c g a o s i m u l a d a 

Pd__sirnul5 = z e r o s ( 1 , l e n g t h (gamma) ) ; % P r o b a b i l i d a d e de detecgao s i m u l a d a 
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f o r j j = 1 : l e n g t h { g a m m a _ l i n ) , 

a m = s q r t ( 2 * g a m m a _ l i n ( j j ) ) ; % A m p l i t u d e do s i n a l 

f o r 11 =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 :nutn_sirnul, 

s = z e r o s ( n _ s i m b , 1 ) ; 

« x = r a n d ( n _ s i m b , 1 ) ; % V a l o r e s gerados e n t r e 0 e 1 com d i s t r i b u i g a o u n i f o r m e 

f o r k k = l : n _ s i m b , % Conversao dos V a l o r e s de x em b i t s 0 ou 1 

i f x ( k k ) > = 0 . 5 

s (kk, : ) = - a m * c o s ( 2 * p i * f c . * t ( k k , : ) ) ; 

e l s e s ( k k , : ) = a m * c o s ( 2 * p i * f c . * t ( k k , : ) ) ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
48 end 

end 

s=s'; % S i n a l BPSK 

s O = r e s h a p e ( s , l * n _ s i m b , 1 ) ; 

n o i s e = l * r a n d n ( l * n _ s i m b , 1 ) ; % Ruido AWGN com sigma = 1 

53 y=sO+noise; 

yy = y . * e x p ( - s q r t ( - 1 ) * 2 * p i * f c * r e s h a p e ( t , [ ] , 1 ) ) ; 

y y _ l = reshape(yy(1:NS),NFFT,Nq)'; % Quebra em Nq quadros com NFFT p o n t o s 

yy_2 = f f t ( y y _ l , N F F T , 2 ) ; % C a l c u l a a FFT dos quadros com NFFT po n t o s 

yy_3 = r e s h a p e ( y y _ 2 , % Concatena os quadros 

58 y y _ 3 _ r e a l = r e a l (yy_3) ; % D e t e r n i n a a p a r t e r e a l do s i n a l 

% T e s t e de Jarq u e - B e r a 

i f ( j b t e s t ( y y _ 3 _ r e a l , P f a ) == 1) 

num_detecl = n u m _ d e t e c i + l ; 

63 end 

% T e s t e de A n d e r s o n - D a r l i n g 

i f ( A n D a r t e s t ( y y _ 3 _ r e a l , P f a ) == 1) 

num_detec3 = num _ d e t e c 3 + l ; 

68 end 

% Test e de L i l l i e f o r s 

i f ( l i l l i e t e s t ( y y _ 3 _ r e a l ,Pfa ) == 

num_detec5 = num _ d e t e c 5 + l ; 

end 

end 

P d _ s i m u l l ( j j ) = n u m _ d e t e c l / n u m _ s i m u l ; 

P d _ s i m u l 3 ( j j ) = num_detec3/num_simul; 

P d _ s i m u l 5 ( j j ) = num_detec5/num_simul; 

1) 

n u m _ d e t e c l 

num_detec3 

num detecS 

end 

tempo 

= 0 

= 0 

= 0 

Numero de Detecgoes 

t o e ; % Termina o c o n t a d o r do tempo de s i m u l a c a o 

% P l o t a o g r a f i c o de Pd em f u n c a o da gamma (em dB) 

h = f i g u r e ; 

88 

p l o t ( g a m m a , P d _ s i m u l l , ' k - o ' , ' L i n e W i d t h ' , 2 ) ; 

h o l d on; 

plo t ( g a m m a , P d _ s i m u l 3 , ' r ' , ' L i n e W i d t h ' , 2 ) ; 

p lot(gamma,Pd_simulS, ' m — ' , ' L i n e W i d t h ' , 2 ) ; 

93 l e g e n d (' JB' ,' AD' ,' LF' , ' L o c a t i o n ' , ' N o r t h w e s t ' ) ; 

x l a b e l ( ' \ l a m b d a ( d B ) ' , ' F o n t S i z e ' , 16, 'FontName','Times'); 

y l a b e l ( ' P _ d ' , ' F o n t S i z e ' , 16, 'FontName','Times'); 

g r i d on; 

s e t ( g c a , ' F o n t S i z e ' , 1 4 ) ; 

98 s e t (gca, ' FontName','Times') ; 

s e t ( g c a , ' L i n e W i d t h ' , 1 . 5 ) ; 

s e t ( h , ' U n i t s ' , ' I n c h e s ' ) ; 

pos = g e t ( h , ' P o s i t i o n ' ) ; 

s e t ( h , ' P a p e r P o s i t i o n M o d e ' , 'Auto' , ' P a p e r U n i t s ' , ' I n c h e s ' , ' P a p e r S i z e ' , [ p o s ( 3 ) , p o s ( 4 ) ] ) ; 

103 

% % % S a l v a a f i g u r a no f o r m a t o p d f 

n o m e f i g u r a = ['Stat_Test_MC_' n u m 2 s t r ( n u m _ s i m u l ) '_Pfa_' n u m 2 s t r ( 1 0 0 * P f a ) ... 

'_NFFT_' num2str(NFFT) '_Nq_' n u m 2 s t r ( N q ) ] ; 

p r i n t ( h , n o m e f i g u r a , ' - d p d f ' , ' - r O ' ) 

108 

% % % S a l v a a f i g u r a no f o r m a t o eps 

e v a l ( [ ' p r i n t -depsc ' n o m e f i g u r a ] ) ; 
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tempo = t o e ; % Termina o c o n t a d o r do tempo de s i m u l a c a o 

% P l o t a o g r a f i c o de Pd em funcao da gamma (em dB) 

h = f i g u r e ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
84 

p l o t ( g a m m a , P d _ s i m u l l , ' k - o ' , ' L i n e W i d t h ' , 2) ; 

h o l d on; 

plot(gamma, P d _ s i m u l 3 , ' r ' , ' L i n e W i d t h ' , 2 ) ; 

p l o t ( g a m m a , P d _ s i m u l 5 , ' m — ' , ' L i n e W i d t h ' , 2 ) ; 

89 l e g e n d ('JB','AD','LF', ' L o c a t i o n ' ,' N o r t h w e s t ' ) ; 

x l a b e l ( ' \ l a m b d a (dB) ' , ' F o n t S i z e ' , 16, ' FontName','Times'); 

y l a b e l ( ' P _ d ' , ' F o n t S i z e ' , 16, 'FontName','Times'); 

g r i d on; 

s e t ( g c a , ' F o n t S i z e ' , 1 4 ) ; 

94 s e t (gca, ' FontName' , ' Times' ) ; 

s e t ( g c a , ' L i n e W i d t h ' , 1 . 5 ) ; 

s e t ( h , ' U n i t s ' , ' I n c h e s ' ) ; 

pos = g e t ( h , ' P o s i t i o n ' ) ; 

s e t ( h , ' P a p e r P o s i t i o n M o d e ' , ' A u t o ' , ' P a p e r U n i t s ' , ' I n c h e s ' , ' P a p e r S i z e ' , [ p o s ( 3 ) , p o s ( 4 ) ] ) ; 

99 

% % % S a l v a a f i g u r a no f o r m a t o p d f 

n o m e f i g u r a = ['Stat_Test_MC_' n u m 2 s t r ( n u m _ s i m u l ) ' _ P f a _ ' n u m 2 s t r ( 1 0 0 * P f a ) ... 

'_NFFT__' num2str (NFFT) '_Nq_' n u m 2 s t r ( N q ) ] ; 

p r i n t ( h , n o m e f i g u r a , ' - d p d f ' , ' -rO') 

104 

% % % S a l v a a f i g u r a no f o r m a t o eps 

e v a l ( [ ' p r i n t -depsc ' n o m e f i g u r a ] ) ; 
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Sistema de Sensoriamento Espectral 

Baseado no Teste de Aderencia %2 

Codigo C.l : Simulacao do sistema de sensoriamento baseado no teste de aderencia % 2, arquivo 

PdXGammaJbChi.m. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

% O c o d i g o s e g u i n t e Simula, usando o metodo de M o n t e - C a r l o , o s e n s o r i a m e n t o 

% e s p e c t r a l usando o t e s t e de a d e r e n c i a Chi-Quadrado. 

% Os r e s u l t a d o s sao a p r e s e n t a d o s na forma de g r a f i c o s da P r o b a b i l i d a d e 

% de d e t e c c a o (Pd) em f u n c a o da r e l a c a o s i n a l r u i d o (gamma) p a r a algums 

5 % v a l o r e s da p r o b a b i l i d a d e de f a l s o s alarmes ( P f a ) . 

% Ha a l g u n s dados de e n t r a d a i m p o r t a n t e s que devem s e r mudados nas 

% s i m u l a g o e s , como o numero de quadros (Nq); o numero de p o n t o s usado 

% na FFT (NFFT) e a p r o b a b i l i d a d e de f a l s o a l a r m e ( P f a ) . Alem do 

10 % numero de s i m u l a g o e s de M o n t e - C a r l o (num_simul) , que deve s e r o m a i o r 

% p o s s i v e l , i n f l u e n c i a n d o d i r e t a m e n t e no tempo de s i m u l a g a o . 

% Para r o d a r e s t e c o d i g o , b a s t a c o l o c a r o d i r e t o r i o c o r r e t e do M a t l a b 

% na p a s t a que content o c o d i g o e no prompt do M a t l a b d i g i t a r o nome do 

15 % a r q u i v o (PdXGammaJbChil) e t e c l a r e n t e r . Ou c l i c a r no menu 

% T o o l s do E d i t o r e mandar r o d a r . Ou apenas t e c l a r F5. 

c l o s e a l l ; 

20 c l e a r a i l ; 

c l c 

t i c % I n i c i a o c o n t a d o r do tempo de s i m u l a g a o 

NQuad = 75; 

NFFT = 2048; 

25 NS = NFFT*NQuad; 

nu m _ d e t e c l = 0 ; % Numero de Detecgoes 

num_detec2 = 0 ; % Numero de Detecgoes 

30 num_simul = 5000; % Numero de s i m u l a g o e s de Monte C a r l o 

gamma = -30:1:0; % Relagao s i n a l r u i d o em dB 

g a m m a _ l i n = 1 0 ( g a m m a / 1 0 ) ; % Relagao s i n a l r u i d o em e s c a l a l i n e a r 

P f a = 0.01; % P r o b a b i l i d a d e de f a l s o s alarmes 

35 P d _ s i m u l l = z e r o s ( 1 , l e n g t h ( g a m m a ) ) ; % P r o b a b i l i d a d e de d e t e c g a o s i m u l a d a 

Pd_simul2 = z e r o s ( 1 , l e n g t h ( g a m m a ) ) ; % P r o b a b i l i d a d e de d e t e c g a o s i m u l a d a 
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n_simb=5000;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA % Numero de s i m b o l o s gerados 

fc=200Q00; % F r e q u e n c i a da p o r t a d o r a 

f s = 1 0 * f c ; % F r e q u e n c i a de amostragem 

t s i m b = 1 0 / f c ; % Duracao do s i r a b o i o 

41 t = 0 : 1 / f s : t s i m b * n _ s i m b - l / f s ; % I n t e r v a l o de t r a n s m i s s a o 

l = l e n g t h ( t ) / n _ s i m b ; 

t = r e s h a p e ( f , 1, n_simb) ; 

t = t ' ; 

f o r j j = 1 : l e n g t h ( g a m m a _ l i n ) , 

a m = s q r t ( 2 * g a m m a _ l i n ( j j ) ) ; % A m p l i t u d e do s i n a l 

f o r 11 = l : n u m _ s i m u l , 

s = z e r o s ( n _ s i m b , 1 ) ; 

x = r a n d ( n _ s i m b , 1 ) ; % V a l o r e s gerados e n t r e 0 e 1 com d i s t r i b u i c a o u n i f o r m e 

f o r k k = l : n _ s i m b , % Conversao dos V a l o r e s de x em b i t s 0 ou 1 

i f x ( k k ) > = 0 . 5 

s (kk , : } = - a m * c o s ( 2 * p i * f c . * t ( k k , : ) ) ; 

e l s e s ( k k , : ) = a m * c o s ( 2 * p i * f c . * t ( k k , :) ) ; 

end 

end 

s=s ; 

s O = r e s h a p e ( s , l * n _ s i m b , 1 ) ; 

n o i s e = l * r a n d n ( i * n _ s i m b , 1 ) ; % Geracao do r u i d o ASGN com sigma = 1 

y=sO+noise; 

yy = y . * e x p ( - s q r t ( - 1 ) * 2 * p i * f c * r e s h a p e ( t , [ ] , 1 ) ) ; 

y y _ l = reshape(yy(1:NS),NFFT,NQuad)'; % Quebra em Nq quadros com NFFT p o n t o s 

yy_2 = f f t ! y y _ l , N F F T , 2 ) ; % C a l c u l a a FFT dos quadros com NFFT p o n t o s 

yy_3 = r e s h a p e ( y y _ 2 , [ ) , 1 } ; % Concatena os quadros 

yy_3_abs = a b s ( y y _ 3 ) ; % C a l c u l a o v a l o r a b s o l u t e 

% A p l i c a g a o do t e s t e de Jarq u e - B e r a de acordo com Lu Lu 2011 

JB = ( l e n g t h ( y y _ 3 _ a b s ) / 6 ) * ( ( s k e w n e s s ( y y _ 3 _ a b s ) ) " 2 + ... 

( ( k u r t o s i s ( y y _ 3 _ a b s ) - 3 ) " 2 j / 4 ) ; 

i f JB > 0 . 0 6 8 8 * l e n g t h ( y y _ 3 _ a b s ) , 

n u m _ d e t e c l = n u m _ d e t e c l + 1; 

end 

F = { @ r a y l c d f , 3 2 ) ; % FDC da d i s t r i b u i c a o de R a y l e i g h com p a r a m e t r o 32 

76 % A p l i c a c a o do t e s t e C h i - q u a d r a d o 

i f ( c h i 2 g o f ( y y _ 3 _ a b s , ' c d f ' , F , ' n b i n s ' , 5 , ' n p a r a m s ' , 1, ... 

'emin', 0, ' a l p h a ' , 0.1 ) == 1 ) , 

num_detec2 = num_detec2 + 1; 

end 

si end 

P d _ s i m u l l ( j j > = n u m _ d e t e c l / n u m _ s i m u l ; 

P d _ s i m u l 2 ( j j ) = num_detec2/num_simul; 

num_detecl = 0; , % Numero de Detecgdes 

86 num_detec2 = 0; % Numero de Detecgoes 

end 



Sistema de Sensoriamento Espectral Baseado no Teste de AderenciazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x 2  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

tempo = t o e ; % Termina o c o n t a d o r do tempo de s i m u l a g a o 

% P l o t a o g r a f i c o de Pd em fungao da gamma (em dB) p a r a cada v a l o r de P f a 

h = f i g u r e ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
92 

p l o t ( g a m m a , P d _ s i m u l l , ' k-o' , ' L i n e W i d t h ' , 2) ; 

h o l d on; 

plot(gamma,Pd_simul2, ' r ' , ' L i n e W i d t h ' , 2 ) ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

97 l e g e n d (' JB', ' C h i ' , ' L o c a t i o n ' , ' N o r t h w e s t ' ) ; 

xlabel('\gamma (dB)' , ' F o n t S i z e ' , 16, 'FontName','Times'); 

y l a b e l ( ' P _ d ' , ' F o n t S i z e ' , 16, ' FontName','Times'); 

g r i d on; 

s e t ( g c a , ' F o n t S i z e ' , 1 4 ) ; 

102 s e t (gca,' FontName' ,' Times' ) ; 

s e t (gca,' L i n e W i d t h ' , 1 . 5 ) ; 

s e t ( h , ' U n i t s ' , ' I n c h e s ' ) ; 

pos = g e t ( h , ' P o s i t i o n ' ) ; 

s e t ( h , ' P a p e r P o s i t i o n M o d e ' ,' Auto' , ' P a p e r U n i t s ' , * I n c h e s ' , ' P a p e r S i z e ' , [ p o s ( 3 ) , p o s ( 4 ) ] ) ; 

107 

% % % Sal v a a f i g u r a no f o r m a t o p d f 

n o m e f i g u r a = [' Stat_Test_MC_' n u m 2 s t r (num__simul) ' _ P f a _ ' num2str (100*Pfa) ... 

' _NFFT_' num2str (NFFT) '__Nq_' num2str (Nq) ] ; 

p r i n t ( h , n o m e f i g u r a , ' - d p d f ' , ' - r 0 ' ) 

112 

% % % Sal v a a f i g u r a no f o r m a t o eps 

e v a l ( ( ' p r i n t -depsc ' n o m e f i g u r a ) ) ; 
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