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Resumo

Os rddios cognitivos representam uma soluc@o para o problema da escassez do espectro de
radiofrequéncias, sendo uma forma de habilitar o acesso dindmico a faixas do espectro licen-
ctadas para alguns sistemas de comunicagdes. O sensoriamento espectral € um do mecanisnio
bisico do rddios cognitivo, usado para encontrar faixas nio utilizadas do especlro.

Nesta tese, ¢ descrita a técnica de sensoriamento espectral baseada na energia detectada a
partir da transmisso dos sinais de sistemas licenciados. Essa técnica foi proposta e amplamente
utilizada porque nao requer informacdes sobre a transmissdo do usudrio primario, por isso é
chamada de sistema de sensoriamento cego.

Na tese, o sensoriamento espectral é realizado por um usudrio cognitivo em um canal com
ruido branco aditivo gaussiano, para verificar se o sinal medido € resultante do usudrio primdrio
ou se € apenas ruido. Sio propostos dois métodos de sensorniamento espectral cego com base
em testes estatisticos. Um dos sistemas de sensoriamento espectral proposto na tese € baseado
nos testes estatisticos de aderéncia a gaussiana de Lilliefors, Anderson-Darling ¢ Jarque-Bera,
para verificar se a parte real cu imagindria da transformada de Fourier do sinal medido adere 4
distribuicdo 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 é baseado no teste estatistico x* de Pearson, para verificar se o médulo
da transformada de Fourier do sinal medido adere a distribuigdo de Rayleigh.

Os resultados de 10? simulacdes de Monte-Carlo mostram que € possivel identificar opor-
tunidades de transmissfio com probabilidade de detecgio de 0,9 e relagdo sinal-ruido de apro-
ximadamente -22 dB, além de probabilidade de falsos alarmes de 0,01, para um nimero de
amostras menor que o necessario com o sensoriamento baseado em detecgdo de energia.

Na tese € proposto um modelo de acesso dindmico ao espectro como um problema estra-
tégico de escolha das tentativas de identificagdo de lacunas espectrais para a minimizacgdo do
nimero médio de tentativas de busca por lacunas espectrais e possibilitar a utilizag@o de vérias
faixas de frequéncias ou éngulos de chegada para suas transmissdes, de forma que o usudrio

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

Palavras-chave: Rddios Cognitivos, Sensortamento Espectral, Testes Estatisticos, Acesso

Din&mico ao Espectro, Angulo de Chegada
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Abstract

Cogmitive radio represents a possible solution to the problem of scarce radio frequency spec-
trum, and a way 1o enable spectrum dynamic access of licensed bands for some communicati-
ons systems. Therefore, it 1s 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 it
does not require information about the transmission of the primary user, therefore, it is a blind
sensing technique.

Spectrum Sensing 1s studied to determune if a signal, measured by a cognitive user in an
AWGN channel, results from the primary user or if is composed of noise alone. The two
proposed methods for spectrum sensing are based on statistical tests to identify if 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
Lill'iefors, Anderson-Darling and Jarque-Bera, to check if 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 x~ ,
to verify if the modulus of the signal Fourier transform has a Rayleigh distribution.

The results of 10* Monte-Carlo simulations indicate that it is possible to identify transmis-
sion opportunities using spectrum sensing tests with Jow 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, (o increase the usage titne by

the cognitive system.

Keywords: Cognitive Eadio, Spectrum Sensing, Statistic Tests, Dynamic Spectrum Access,
Beamforming
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CAPITULO 1

Introducao

Os Radios Cognitivos sio sistemas de comunicagio sem fio que monitoram o ambiente que
s envolve, aprendem com o ambiente e adaptam os seus estados internos a variagdes estatisticas
dos estimulos de radiofrequéncia de entrada, fazendo as alteragBes correspondentes em alguns
pardmetros de funcionamento (por exemplo, poténcia de transmissao, frequéncia da portadora e
estratégia. de modulag@o) em tempo real, com dois objetivos principais: comunicagio confidvel
e utilizagdo eficiente do espectro (HAYKIN, 2005). Isso permite que os sistemas equipados com
Rédios Cognitivos percebam as condigdes do canal e tomem decisGes inteligentes bascadas no
sensoriamento do espectro.

H4 uma necessidade crescente de maiores taxas de transmissao para atender aos servicos de
comunicagio. Porém, o €Spectro Necessario para prover tais taxas € um recurso limitado e, por
1sso, € natural a busca por téenicas de exploracao eficientes do espectro.

Nos dltimos anos o interesse da comunidade cientifica pelos Radios Cognitivos (MITOLA,
2000) aumentou signtficativamente porgue tais dispositivos podem representar uma selugio efi-
ciente para o problema da utilizac#o ineficaz do espectro de frequéncia. Muitos trabalhos foram
publicados recentemente a respetto de Radios Cognitivos e alguns apresentam esses sistemas
de maneira mais geral, buscando definir o8 aspectos mais importantes para o seu desenvolvi-
mento (HAYKIN, 2005), (GOLDSMITH et al., 2009}, (MOLISCH er al., 2009), (MCGUIRE;
ESTRADA, 2010), (AXELL et al, 2012). Além disso, propdem uma classificagdo dos pro-
blemas ainda ndo resolvidos em Radios Cognitivos de acordo com suas funcionalidades (DE-
VROYE et al., 2008), (HOSSAIN et al., 2009), (ZENG ez al., 2010), (LU et al., 2012).

Historicamente, a alocagdo do espectro tem sido baseada na atribuigdo de bandas especi-
ficas designadas a um servigo em particular. As tabelas de alocagdo de espectro indicam um
grau elevado de utilizacio do espectro. Isto pode ser observado nos graficos de atribuigdo de
frequéncias das agéncias regulamentadoras, como a Agéncia Nacional de Telecomunicacoes
(Anatel), que revela que a matoria das bandas de frequéncia estd atribuida a uma determinada
aplicagio ou a usudrios licenciados, ¢ hé pouca largura de banda disponivel para novos produtos
e servigos sem fto (ANATEL, 2012).
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Levantamentos da Comissdo Federal de Comunicacdes (FCC — Federal Communications
Commission), nos Estados Unidos, mostram, entretanto, que parte das bandas licenciadas fica
sem utilizagdo. O uso do espectro licenciado varia entre 15% e 85% ao longo do dia (FCC,
2002). Outros érgios e pesquisadores tém encontrado resultados semethantes em outras partes
do mundo (SSC, 2010), (MCHENRY et ai., 2006), (ISLAM et al., 2008). Mas, apesar de estar
reservado ¢ ndo utilizado em determinados perfodos do dia, o espectro ndo pode ser reutilizado
por outros sistemas além daquele para o qual estd licenciado.

Por isso a FCC tem considerado uma proposta diferente de alocacio do espectro, para que
cle seja utilizado de maneira oportunistica em fungdo da demanda de sua utilizagdo, com suas
faixas ndo mais reservadas a determinados tipos de servigo, permitindo sua utilizagdo por siste-
mas secunddarios. Essa proposta € conhecida como Acesso Dindmico ao Espectro, cujo principal
componente ¢ o Compartilhamento Dindmico do Espectro, que € responsavel pela utilizagio
eficiente do espectro e atribui¢do justa ou solucdo de agendamento entre usudrios primarios e

secundanios, respectivamente, usudrios licenciados e usuadrios que exploram oportunisticamente

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

de uso do espectro como a alocagio dindmica (HEINRICH er al., 2011).
Historicamente, o compartilhamento dindmico do espectro tem sido considerado semelhante
a problemas de controle de acesso ao meio existentes €m sistemas sem fio e estudados do ponto

de vista da alocagio de recursos desses sistemas (MOLISCH, 2012).

1.1  Objetivos da Tese

Os Rddios Cognitivos representam uma solugao para a escassez do espectro e estdo atual-
mente em desenvolvimento com vérias questdes técnicas em aberto. Essas questdes incluem a
técnica que deve ser usada no sensoriamento espectral, que € uma das etapas do ciclo de fun-
cionamento de um rddio cognitivo, em que se deve deiectar a presenga de sistemas primdrios e
caracter(sticas dé sua transmissio, para identificagdo de oportunidades de acesso ao espectro.

Em ambientes em que existem sistemas primarios que nao tenham caracteristicas cogniti-
vas, 0 sensoriamento espectral feito pelos Radios Cognitivos ndo dispde da cooperagio desses
sisternas e, portanto, as informacdes sobre a transmissao dos sistemas primdrio sao limitadas ou
inexistentes. Por isso é necessdrio que os sistemas de sensoriamento espectral sejam capazes

de reconhecer transmissdes provenientes de sistemas primdérios com essa limitagdo quanto a

informacdes dos sistemas primarios.

O descmpenho do método pode ser medido pela probabilidade de deteccdo (F;) ou pela
probabilidade de falso alarme (Pr,}. Ambas sdo fungéo do nivel de poténcia do sinal recebido
ou da sua relagfo sinal ruido (v). O alvo para um bom sistema de sensoriamento espectral,
que apresenta probabilidade de deteccdo em torno de 0,9, € de cerca de -20 dB (LU ef al,
2011), (DENKOVSKI et al., 2012), o gue significa que os sinais dos usudrios primdrios devem

ser detectados mesmo com baixa razdo sinal-ruido. Esse nivel de y representa um desafio
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para os sistemas de sensoriamento. Adicionalmente, desvanecimento, e variacdes de ruido e
interferéncia nos canais sem fio sfo dificuldades para os sistemas de sensoriamento (AXELL et
al., 2012), (CABRIC et al., 2006).
O objetivo desta tese € apresentar novos sistemas de sensoriamento espectral para Radios
- Cognitivos que utilizem informagdes a respeito do ruido apenas, para que funcionem em am-
 bientes em que existam sislemas primarios que ndo cooperem com o0s cognitivos fornecendo
informages sobre suas transmissdes. Esses sistemas devem funcionar em ambientes com baixa
relagio sinal-ru{do, fomecendo alta probabilidade de deteccdo e baixa probabilidade de falso

alarme.

1.2 Principais Contribuicoes da Tese

Entre as principais contribuigdes estdo as propostas de sistemas de sensoriamento espec-
tral com base em testes estatisticos de aderéncia y? de Pearson, Anderson-Darling, Lilliefors e
Jarque-Bera. Os sistemas propostos consideram que na inexisténcia de transmissdes dos usud-
rios primdrios, o sinal medido € composto apenas por ruido branco aditivo gaussiano, que apre-
senta distribuigdo de probabilidades gaussiana no dominio do tempo e nas partes real e imagind-
ria da transformada de Fourier do sinal medido, que fazem o mddulo apresentar distribuigio de
probabilidades de Rayleigh. Sendo esta caracteristica abordada em duas formas de identificagio
de oportunidades de transmissao nos sistemas propostos, a saber, s¢ a parte real € gaussiana ou
se o modulo tem distribuiciio de Rayleigh.

Outra contribuigdo importante é o algoritmo de busca por oportunidades de transmissio
nas dimensoes espectrais da frequéncia ¢ do dngulo de chegada. Nesse sistema o espectro é
considerado como uma matriz com as referidas dimensfes, ¢ faz o sensoriamento espectral em

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

1.3 Organizagﬁo do Texto

O texto estd organizado em capitulos que descrevem aspectos técnicos dos sistemas de Ré-
dios Cognitivos e alguns sistemas de sensoriamento espectral abordados na literatura e sistemas
Propostos.

No Capitulo 2 € apresentada uma visdo geral dos Radios Cognitivos, explorando a arquite-
tura e as caracteristicas de funcionamento desses sistemas. Nesse capitulo sdo apresentados 0s
tipos de comportamento dos Radios Cognitivos relacionados com 0 acesso ao espectro em gue
0s sistema primérios fazem suas transmissdes.

No Capitulo 3 sfio descritas algumas técnicas de sensoriamento espectral conhecidas na
literatura. O sistema de sensoriamento espectral baseado na detecgio de energia € discutido de
forma a fundamentar o sensoriamento espectral em sistemas de Radios Cognitivos e para que 0s

sistemas propostos nesta tese possam ter seu desempenho comparado. No f{inal desse capitulo
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s&o apresentados alguns resultados analfticos e de simulagdo para o sensoriamento baseado-em
detecgdo de energia.

Em seguida, no Capitulo 4 sfio apresentados sistemas de sensoriamento espectral baseados
em testes estatisticos existentes na literatura. Também sdo propostos sistemas de sensoriamento
com base em testes estatisticos. S@o apresentados resultados de simulagfes para comparagio
dos sistemas propostos nesta tese com outras técnicas de sensoriamento do espectro.

No Capitulo 5 € descrito um cendrio de acesse dindmico ao espectro explorando lacunas
espectrais-encontradas em duas dimensdes do espectro, em faixas de frequéncias e em Angulos
de chegada distintos. As decisdes sobre as faixas de frequéncias ou dngulos de chegada em que
deve ser feito o sensortamento e 0 acesso a conjuntos de lacunas € feito em uma matriz com as

duas dimensdes propostas.

Por [im, o Capiluie 6 descreve brevemente as principais contribuigbes da tese e as possibili-

-dades de trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

Visdo Geral dos Radios Cognitivos

A coordenagao do uso do espectro, em nivel internacional, € realizada pela ITU (Internati-
onal Telecommunications Union), agéncia das Nagdes Unidas responsédvel por assuntos tecno-
16gicos, de informagio e de telecomunicagdes. O controle do uso desse recurso, eniretanto, €
feito de forma soberana por cada pais por meio de suas agéneias reguladoras, como a Anatel
(Agéncia Nacional de Telecomunicagéés) e a FCC (Federal Communications Commission), no
Brasil-e nos Estados Unidos, respectivamente.

Nesses paises, a maioria das bandas de frequéncia tteis para comunicacio sem fio encontra-
se licenciada por suas agéncias reguladoras. No entanto, esses Grgdos de regulamentacio tém
designado algumas faixas sem alocagio fixa para apenas um usudrio licenciado, as faixas ISM
(Industrial, Scientific and Medical), relacionadas a ambientes industriais, cientificos e médicos.
sobre as quais os dispositivos WiFi podem transmitir. Essas bandas estiio sendo ocupadas por
muitos Usudrios e servicos ao mesmo tempo. Porém, apesar do sucesso desse tipo de comparti-
thamento do espectro, a maior parte desse recurso € alocado para usudrios licenciados segundo
a politica de alocacéo fixa (AKYILDIZ er al., 2008).

A utilizagﬁo do espectro eletromagnético, atualmente, € baseada em politicas de atocagiio
fixa de faixas espectrais, conhecida como FSA (Fixed Spectrum Allocation). Nesse tipd de
alocacao, o espectro cletromagnético € subdividido em bandas destinadas a diversos tipos de
servigo € a autorizagio de uso do espectro, que tem prazo determinado, geralmente é expedida
de acordo com a regido onde o sistema transmissor € instalado. Dentro dessa regifio e durante
o perfodo de vigéneia dessa autorizagio, somente a concessiondria para a qual a autorizagio foi
expedida deve ter acesso aos recursos do especiro, mesmo gue esses recursos sejam subutiliza-
dos. :

Essa politica restringe a oferta do espectro eletromagnético e, embora, outrora adequada
ao perfil de utilizagio espectral, ndo mats se mostra eficiente. A Forga Tarefa em Politicas de
Espectro da FCC relata variagdes temporais e geograficas no uso do espectro, entre 15% ¢ 85%,
nas faixas abaixo de 3 GHz (FCC, 2002). Em outras palavras, uma parte do espectro atribuido

& usada esporadicamente, levando a uma subutilizagio de uma quantidade significativa de es-
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pectro. Embora a politica de atribui¢ao fixa de espectro, em geral, tenha funcionado bem no
passado, houve um acentuado crescimento de demanda de espectro devido a servigos e aplica-
¢Oes mdvels em anos recentes. Esse aumento pde & prova a eficcia das politicas de alocacio
de espectro tradicionais. O espectro-disponivel demanda um novo paradigma de comunicagio
para ser explorado oportunisticamente. Inspirado pelo sucesso do uso global de miltiplos ra-
dios co-existentes em bandas nio licenciadas ISM, em torno de 2,4 GHz, o acesso dindmico ao
espectro ¢ proposto como uma solugdo para o problema da ineficiente utilizacdo do espectro.

Por is30, nos Estados Unidos, a FCC considera uma propesta diferente de alocagfio do es-
pectro, a alecacdo dindmica que € conhecida como DSA (Dyrnamic Spectrum Allocation). Essa
nova politica sugere que o recurso seja utilizado de forma oportunista, ou seja, o acesso ao
espectro se dd em fungdo da demanda e as faixas do espectro podem ser usadas por Usudrios
Secundérios (US) (DEVROYE et al., 2008). Nesse sentido, as bandas licenciadas pafa os Usid-
rios Primérios (UP), que s8o os usudrios detentores da licenga, podem ser compartilhadas, sob
condi¢Bes negocidveis, com os usudrios secundarios, sem que o usudrio primdrio libere sua pro-
pria licenga. Para os usudrios primdrios apresentarem interesse em compartilhar o seu espectro,
virios fatores, incluindo o impacto sobre a sua prépria comunicagdo, devem ser levados em
consideragio.

Como visto, os Radios Cogniuvos (RC) representam uma solucdo para o acesso dindmico
ao éspectro que deve ser realizado pelos sistemas secunddrios.

Os sistemas primdrios s3o 0$ detentores_da licenga da faixa espectral 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 € apresci-
tada uma visfo geral destes sistemas.

2.1 Radios Cognitivos

Os Radios Cogaitivos 530 vistos como uma solugdo promissora para o problema da escassez
espectral desde sua proposi¢io por Mitola (2000). A ideia era explorar a baixa utilizagdo de
bandas do espectro licenciado para permitir comunicagdes secunddrias na mesma faixa espectral
semn causar danos a comunicacao dos usuérios primarios. o

Hai duas definigdes de rddio cognitivo aceitas na literatura (HAYKIN, 2005). A primeira,
conhecida como sistemas de DSA, indica que esse sistema faz o acesso ao espectro dinamica-
mente, adaptando a frequéncia da portadora, a largura de banda e o tempo de transmissio, de
acordo com o ambiente. A segunda, conhecida como Rddio Totalmente Cogaitivo, define que
todos os parimetros de transmissio sdo adaptados a0 ambiente, como a técnica de modulagao,
o método de acesso mudltiplo, o esquema de codificagfio, a frequéncia da portadora, a largura de
banda, entre outros pardimetros (MOLISCH ez al., 2009).

No inicio das pesquisas sobre 0s RC, boa parte dos trabalhos tratava do conceito de DSA,

ou seja, a capacidade de selecionar faixas de frequéncia dinamicamenie para permatir 0 compar-
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tilhamento e reuso do espectro. Embora essa seja uma das aplicages do RC, ndo € certarmente
aunica. Os outros aspectos do desenvolvimento do rddio cognitivo se voltam para uma visio
orientada para os servigos de comunicacfes em que todo o sistema de comunicagdes deve se
adaptar para oferecer uma melhor Qualidade de Servigo (QoS).

Um RC deve sensoriar o ambiente, analisar ¢ aprender as informacfes sensoriadas e se
adaptar a0 ambiente. Dessa forma, uimn sistema de rddio cogﬁitivo deve apresentar duas caracte-
risticas fundamentais, a Cogni¢ao e a Reconfigurabilidade. '

A Cogniciio se refere & capacidade do RC de detectar e extrair, informagdes do ambiente
de radio. Um dispositivo com essa caracteristica pode realizar o Sensoriamento Espectral para
detectar lacunas especirais, que siio bandas de frequéncias ndo utilizadas por outros usudrios,
ou que possam ser usadas de forma que a interferéncia nas comunicacdes dos usudrios prima-
r1os seja min.im_a, sob 0s termos de um acordo entre esses usudrios (HAYKIN, 2005). Com a
Cognigdo, um RC pode identificar a localizacdo de outros transmissores da rede e selecionar os
parfimetros de funcionamento adequados, tais como a poténcia de transmisso e a frequéncia
da portadora permitidas na sua localizagdo. Também € possivel descobrir as redes ou servicos
disponivets ao seu redor. Por exemplo, quando um terminal RC tem que fazer uma transmissio,
ele deve descobrir se hd urna estagfio radiobase de um sistema de comunicag¢bes méveis ou um
ponto de acesso de redes sem fio nas proximidades (FETTE, 2009).

A Reconfigurabilidade consiste na seleggo dos melhores pardmetros de rddio a serem adota-
dos em uma dada faixa espectral. Com essa caracteristica o radio cognitivo apresenta agilidade
na alteracdo da sua frequéncia de operacio. Essa capacidade normalmente combina-se com
um método de sele¢do dinimica da frequéncia de operagdo adequada, baseada na detecgao de
sinais de outros transmissores ou em algum outro procedimento. Com a caracteristica de Re-
configurabilidade o RC pode utilizar técnicas de Modulagio on Codificagdo Adaptativa ¢ com
isso modificar caracteristicas de transmissfo e formas de ondas para oferecer oportunidades
de otimizar a transmissdo, inclusive quando outros sinais estdo sendo transmitidos por outros
usvarios. Um radio cognitive pode selecionar o tipo de modulacdo adequada para uso com win
sistema de transmissdo em particular para permitir 4 interoperabilidade entre sistemas (FETTE,

- 2009). |
A Reconfigurabilidade também permite ao RC o Controle da Poténcia de Transmissio, de

forma que possa alternar dinamicamente entre vérios niveis de poténcia no processo de trans-

missdo de dados. Permite a transmissdo nos limites admissiveis de poténcia e quando necessa-

rio, a poténcia do transmissor é ajustada a um nivel inferior a fim de permitir maior coraparti-

St e

S

thamento do espectro quando poténcias mais elevadas n#o sdo necessdrias.

i

T

2.1.1 Ciclo de Funcionamento dos Réadios Cognitivos

Desde que foi introduzido por Mitola ¢ Maguire (1999), a operagao dos RC tem sido fre-

‘quentemente vislumbrada pelo seu ciclo de funcionamento. Esse ciclo, também chamado de




e

A

o

Visdo Geral dos Rédios Cognitivos 8

ciclo de cogniglo, € uma mdquina de estados que mostra as fases do processo cognitivo dos
RC, cuja versio simplificada € mostrada na Figura 2.1, Um radio obtém informagdes sobre seu
amblente de funcionamento. Isso corresponide ao estado Observagio. Essas informacdes, em
seguida, s80 avaliadas para determinar sua importincia durante o estado de Orientagio. Com
base nessa avaliagdo, o rddio pode reagir imediatamente e entrar no estado Acdo, pode determi-
nar as suas diversas opgoes de uma forma mais ponderada durante o estado Decisdo, au pode
fazer um Planejamento de longo prazo antes de decidir e agir. Ao longo do processo, o radio

usa essas observagbes e decisdes para melhorar o seu funcionamento e Aprendizado.

Orientacio

Observacio

Aprendizado |« Planejamento

Decisao

Figura 2.1 Ciclo de funcionamente de um radio cognitivo.

2.1.2  Arquitetura dos Rédios Cognitivos

Na Figura 2.2 ¢ apresentada uma arquitetura basica dos Radios Cognitivos. O nucleo cog-
nitivo € um sistema que utiliza informagdes do usudrio, do ambiente de RF e do conjunto de
regras para obter instrugdes sobre a melhor forma de controlar o sistema de comunicacio. Essa
estrutura funciona como uma arquitetura generalizada, uma vez que nfo faz recomendacdes
sobre a forma como o niicleo cognitivo deve se comportar durante o processo de mapeamento
das interacGes com os demais sistemas (FETTE, 2009). O préprio sistema de comunicacio ¢é
apresentado como uma pilha simplificada de protocolos.

O ambiente do usudrio informa ao nidcleo cognitive quais as necessidades de desempenho
de servigos e aplicacBes, que sio relativos a qualidade de servigo desejada para o sisterna de
comunicaﬁ_;ées.' Uma vez que cada aplicagdo requer niveis de QoS diferentes, por exemplo
limites de taxa de transmissdo e laténcia, esse ambiente define as metas de desempenho do

radio.
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“Amblente do Usudrio -

Piataforma do Radio Cognitive

Sistema da .
Comumcagao}-,
Aplicagao |
Transporte
Rede
Enlace
Fisica

—3

_ Ambiente Externo ¢ Canal RE

L Amblente devRégul'a'rﬁenfé'c;éb‘ =

Figura 2.2 Arquitetura bisica de um ridio cognitivo.

O ambiente externo fornece informacgdes para estabelecer o comportamento do radio nos
processos de transmissiao e recepgdo. Diferentes ambientes de propagagio provocam mudangas
no desempenho das forimas de onda e na escolha da arquitetura étima do receptor.

Um ambiente de propagagiio com miltplos percursos requer um receptor mats compiexo do
que o utilizado em um ambiente em que predomina a visada direta. O ambiente externo também
tem um papel significativo no desempenho e nos processos de adaptagiio. As informacées do
ambiente externo ajudam a fornecer limites de otimizagao sobre o processo decisério e sobre o
desenvolvimento das formas de onda.

I*malmente o ambiente de regulamentacio trata as regras determinadas pelos érgaos recuid—
dores, que estabelecem restrigdes relacionadas ao uso otimizado do espectro e méaxima poténcia

de transmissio.

2.2 Modelos de Alocacgao Espectral

A alocacdo espectral para Radios Cognitivos pode ser classificada em trés modelos (MO-
LISCH et al., 2009):

» Exclusivo Dindmico — Uma faixa espectral € reservada para uso exclusivo de um servigo

em particular, mas diferentes provedores podem compartithar o espectro;

« Compartilhamento Aberto — Todos 0s usudrios podem acessar 0 espectro igualmente,
sujeitos a certos limitantes nas caracteristicas do sinal transmitido. Essa maneira de com-

partilhamento € usada, por exemplo, nas fajxas ISM;

* Acesso Hierdrquico — Estabelece diferentes prioridades a diferentes usudrios. Nesse mo-

delo, usudrios primanos devem ser servidos de forma que possam expernimentar a mesma
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qualidade de servigo (QoS) que teriam se o espectro fosse reservado exclusivamente para
seu uso. Entretanto, usudrios secundarios sio habililados a transmitic se nio afelarem

significativamente o desempenhe ou qualidade de servigo dos usudrios primarios.

Ha4 trés formas de implementago dos Rddios Cognitivos e relagio ao seu comportamento
1o acesso ao espectro, conhecidas como Interferéncia Evitada, Interferéncia Controlada e Inter-

feréncia Desvanecida, que so apresentadas a seguir.

2.3 Meodelos de Compartilhamento Espectral

As redes com Réddios Cognitivos devem apresentar melhor desempenho do que redes em
que eles estdo ausentes, porque sdo capazes de sensoriar ¢ se adaptar ao ambiente sem fio, e
explorar, mas ndo necessariamente, novas politicas de licenciamento do espectro secunddrio que
permitam partilhar o espectro com 0s usudrios primdrios. Outro pressuposto € que o0s usuarios
secundérios tém que garantir a comunicacio do usudrio prirndrio em um nivel pré-determinado,
QOu seja, o sistema primario ndo precisa necessariamente se adaptar aos usudrios cognitivos,
enquanto os usudrios cognitivos, definitivamente, precisam adaptar-s¢ aos sistemas. primdrios.

A forma como os usudrios secundérios ocupani.o espectro primério pode ser classificada
em trés categorias, com possibilidade de pequenas variagtes. Cada uma delas explora dife-
rentes graus de conhecimento do ambiente pelo usudrio secundario (DEVROYE et al., 2006},
(DEVROYE et al., 2008), (GOLDSMITH et al., 2009), (AXELL et al,, 2012}, (SCUDELER
NETO, 2011), (HEINRICH et al., 2011). |

2.3.1 Interferéncia Evitada

Nesse modelo, também conhecido como [aferweave, 0 usudrio secundaric busca identiﬁca_r
partes do espectro lemporariamente desocupadas (lacunas espectrais) para realizar sua trans-
missdo, ou seja, instantes, locais ou faixas do espectro nas quais o usudrico primdrio ndo esteja
ativo {(GOLDSMITH et al., 2009}, como mostrado na Figura 2.3, em que as regides dos gréaficos.
gue estdo em branco correspondem ao espectro ocupado pela transmissdo do usvdrio primdrio
e as regides escuras correspondem ao espectro oportunisiicamente ocupado pelo usudrio secun-

“dério. Mas, os usudrios secunddrios s6 podem utilizar o espectro disponivel nessas lacunas se
nio interferirem nas comunicag¢des do usudro prmdirio (DEVROYE et af., 2008), (SCUDELER
NETO, 2011). Nesse caso, 08 sinais'prima',rios e secunddrios podem ser vistos como ortogonais
entre si. Os usudrios secunddrios podem acessar o espectro usando o Acesso Miltiplo por Di-
visdo no Tempo (TDMA - Time Division Multiple Access), o Acesso Multiplo por Divisﬁo em
Frequéncia (FDMA — Frequency Division Multiple Acccess), 0 Acesso Miltiplo por Divisao no
Espaco (SDMA ~ Space Division Multiple Access), o Acesso Muiltiplo por Divisao em Codigo
{(CDMA ~Code Division Multiple Access) ou qualquer forma de acesso maltiplo em que os si-

nais, primdrio ¢ secunddrios possam ser transmitidos com interferéncia controlada. Garantida
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Transmiss3o dos Usuarios

_H_ Primario

Secundario
Tempo W«m.ncmsowm

P
\

Frequéncia
Poténcia

Figura 2.3 Modelo de compartithamento espectral Interferéncia Evitada.

tal condig@o, os usudrios secundarios podemn preencher essas lacunas espectrais. Nesse tipo de
compartilhamento espectral, usualmente, o sistema secundirio pode perceber a presenca de um

transmissor primério, mas ndo de um receptor primario (JAFAR; SRINIVASA, 2007).

2.3.2 Interferéncia Controlada

Nesse modo, também chamado de Underflay 0s vsudrios secunddrios transmitem na mesma
faixa espectral que os usudrios primdnios (JAFAR; SRINIVASA, 2007), (GOLDSMITH et al.,
2009), porém, o transmissor secunddrio deve transmitir com poténcia abaixo de um limiar de
forma que o receptor primdrio perceba apenas um pequeno aumento do nivel de ruido nos sinais

primérios, conforme mostrado na Figura 2.4,

Transmissao dos Usuarios

>
— -

©
© o o
5 m _H_ Primario
=3 4 ..
5 ° Secundario

o
w _...._H: Ambos

e Limiar

Tempo Tmn_cmzo_m

Figura 2.4 Modelo de compartilhamento espectral Interferéncia Controlada.

Assim, a interferéncia dos usudrios cognitivos observada pelos usudrios primaros € contro-
lada a um nivel aceitdvel. Este nivel aceitavel € estabelecido nos limiares de QoS dos usudrios
primdrios (GOLDSMITH e: al, 2009). No esquema Underlay, a caracteristica cognitiva ne-
cessdria € o conhecimento dos niveis aceitdveis de interferéncia dos usudrios primarios em um
intervalo de transmissao dos usuirios cognitivos, bem como o conhecimento do efeito da trans-

missdo cognitiva no receptor primdrio (HOSSAIN ez al., 2009).
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2.3.3 Interferéncia Desvanecida

No modelo de Interferéncia Desvanecida, também chamado de Overlay, os usudrios secun-
dérios tambérmn transmitem na mesma faixa espectrél qué 0% usudrios primarios como no modo
Interferéncia Controlada, mas, além de identificar os canais entre ambos os transmissores, pri-
mdrio.e secundario, e o receptor do sistema primdrio, os nés cognitivos precisam de informacdes
adicionais sobre o sistema primério e seu funcionamento, de forma que possam transmitir na
mesma faixa do espectro simultaneamente com os usudrios primdrios (HO_SISAIN et al., 2009),

conforme mostrado na Figura 2.5.

Transmissado dos Usuarios

o~ © 3

§ Q [:j Primario

< o ..

2 5 Secundario

- o

L% []:D Ambos

....... Lg’miar

Freguéncia

Figura 2.5 Modelo de compartilhamento especiral Interferéncia Desvanecida.

Exemplos sdo o conhecimento dos esquemas de codificagdo usados pelos sistemas prima-
rios, permitindo que os sistemas secundarios decodifiquem transissoes dos sistemas primarios,
ou em certos casos, até mesmo o conhecimento da mensagem dos sistemas primdrios (HOS-
SAIN et al, 2009). O sistema secundario usa tais informactes para garantir que a transmissao
secundéaria ndo reduza a qualidade da transmissdo primdria, mesmo gue fransmita com poténcia
maior que a dos usudrios primdrios, como mostrado na Figura 2.5. Nesse modelo, o sistema se-
cunddrio pode usar parte da sua poténcia para sua propria comunicagio e o restante para auxiliar
na Comuinicagao pﬁméria (GOLDSMITH et al., 2009). '

2.4 Con-sideragﬁes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma visio geral de sistemas de Radios Cognitivos para funda-
mentar o estudo do sensoriamento espectral, feito em capitulos seguintes, considerando aspectos
como o compartithamento espectral a ser considerado e o estabelecimento de funcionalidades
dos Radios Cognitivos em seu ciclo e funcionamento.

Com base no que foi apresentado, os modelos Interferéncia Evitada e Interferéncia Contro-
lada sfo mais adequados que o modelo Interferéncia Desvanecida, para explicar o comporta-
mento dos Radios Cognitivoé em cendrios de competitividade, dado que o modo Interferéncia

Desvanecida requer cooperagfo entre os sistemas primarios e secundarios.




CAriTULO 3

Sensoriamento Espectral

O cstado de observagio do ciclo cognitivo, como visto na Se¢do 2.1, coresponde ao sen-
soriamento espectral, que € a obtengdo de conhecimento, pelo rddio cognitivo, sobre o uso do
cspectro eletromagnético e a existéncia de usudrios primarios, no ambiente, com o objetivo de
encontrar lacunas espectrais em que possa realizar sua cormunicagio (HAYKIN, 2005). Uma
lacuna espectral pode ser definida como uma faixa de frequéncias que nio € utilizada pelos UPs
em um dado momento em uma dada regido. Dessa forma, a detecg@o de usudrios primdrios e a
detecgdo de lacunas espectrais podem ser consideradas tarefas equivalentes.

Para o sensoriamento espectral, a detecgdo tern o objetivo de distinguir entre duas possi-
bilidades: a presenca do Usudario Primério (UP) ou a sua auséncia. Assim, a decisfio tomada
pelo mecanismo ou método de sensoriamento pode resultar em quatro situagdes possiveis: duas
em gue as decisdes sio tomadas comretamente (detectar corretamente a presenga ou a auséncia
de UPs), decidir que o espectro estd livre quando de fato hd UPs, o que € chamado de falso
negativo, ou fatha na detecco, e detectar a presenga de UPs quando na verdade o espectro estéd
disponivel, que € conhecido como falso positivo, ou falso alarme (BENITEZ; CASADEVALL,
2012).

E necessdrio um compromisso na detecgfio de UPs, pois a elevada ocorréncia de falsos posi-

tivos significa que mais oportunidades de espectro sao perdidas, enquanio o aumento de falsos
negativos significa que os Usudrios Secunddrios causam mais interferéncia nos UPs (AXELL
et al., 2012).

3.1 Métodos de Sensoriamento

Nos mecanismos de sensoriamento de espectro, supde-se que o UP, quando ocupa o espec-
tro, transmite um sinal discreto x[n] por um canal com rufdo branco aditivo gaussiano (AWGN)
zin} com variincia O’%. Em um dado momento, o Usudrio Secundario que realiza o sensoria-

mento detecta um sinal discreto y[n], que poede ou ndo conter o sinal x[r| enviado pelo Usudrio
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Primério. O Usudrio Secunddrio deve entfio, apss sensoriar o canal por uma duragio equivalente
a Ny amostras, decidir entre duas hipdteses:

%O:y{”] = Z[H],n:'l,Q,...,NS,
Hy:ylnl = x{p]+-2nl, n=1,2,... Ns. (3.1)

Sob a hipbtese Hy, representada na Expressao (3.1), o sinal detectado y[n| corresponde
apenas a0 rujido z[n). Sob a hipétese 3| mostrada na Expressio (3.1), o sinal detectado yjn] é a
soma do sinal transmitido x(n] mais o ruido z{n]. |

A sensibilidade dos receptores cognitivos deve ser maior que a dos receptores primérios e
deve basear sua decis@o na medigdo local dos sinais emitidos pelo transmissor primdrio {SOUSA
et al., 2010). Dessa forma; o sensoriamento espectral poade ficar comprometido pele problema
de ocultacdo de terminais, que pode ocorrer quando o rddio cognitivo estd sombreado, sofrendo
um severo desvanecimento por multipercurse, ou localizado dentro de construgdes com alta
perda por penetragdo (CABRIC et al., 2006).

O Teste de Hipdteses (3.1), € um problema cldssico de deteccio (POOR, 1994), também
discutido recentemente por pesquisadores interessados em téenicas eficientes de sensoriamento
espectral. Existem virios algoritmos de sensoriamento espectral que podem ser aplicados em
sistemas sem fio. Eles podem ser divididos de acordo com trés critérios. Primeiro, os métodos
que requerem -infarmag:é‘io do sinal do usudrio primério e também sobre o ruido. Em segundo, os
que s6 precisam de informagGes sobre o ruido. E por dltiimo, os métodos que nio precisam de
nenhuma das duas informagdes. Os testes de Razdo de Verossimithanga (LRT), filtragem casada
(MF} (YUCEK; ARSLAN, 2009 (XIAQ, 2012) e deteccio de caracleristicas cicloestaciondrias
(CSD) (LU et al, 2012), (SOUSA et al., 2010), sdo exemplos de aigoritmds que funcionam
somente se 0 sinal primério e ruido sdo conhecidos a priori (VERMA er al., 2012). A deteccio
de energia é um exemplo de algoritmo que necessita apenas da informacdo dos pardmetros do
ruido (LIN; ZHANG, 2008), (ALMEIDA, 20103, (YE er al., 2008). O sensoriamento baseado
em autovalores ndo precisa de gualquer informacfo do sinal primdrio ou do ruido (ZENG et al.,

2010). Nas subsecdes seguintes sdo apresentados alguns desses métodos.

3.1.1 Deteccio de Energia

A detecco de energia consiste na identificacfo de presenga do sinal baseande-se na densi-
dade espectral de poténcia do sinal observado. E a forma mais difundida de sensor_iaxﬁemo do
espectro, devido a Sua baixa compie-xidade de implementacio (YUCEK; ARSLAN, 2009).

A principal desvantagem do método de detecgio de encrgia € a falta de precisdo-em sitnagdes

de baixa relacio sinal ruido (SNR) e ruido nfo estaciondrio. Os principats problemas associados

| JRCE
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a essa técnica sdo: desconhecimento da banda do sinal na qual se medird a poténcia e incerteza

sobre o rufdo (LU er g/, 2012). Na Secdo 3.2, essa técnica é analisada com mais detalhes.

3.1.2 Deteccao por Filtragem Casada

Em alguns sistemas de comunicagio, no inicio de cada quadro, s3o enviados predmbulos
e pilotos, com fungio de realizar a sincronizagdo ou o ajuste de alguns pardmetros entre 0s
transmissores € receptores. Como sao conhecidos, os predmbulos, pilotos e sequéncias de es-
palhamento podem ser utilizados para o reconhecimento da presenca do transmissor primario.
Assumindo que o radio cognitivo conhega, por exemplo, a sequéncia que compde o predmbulo
da transmissdo do sistema primdrio, o sensoriamento € realizado por meio da correlacio da
sequéncia conhecida do sinal com o sinal recebido. Essa correlagio gera um padrio que pode
ser usado para identificar o tipo de sinal transmitido, por isso & possivel diferenciar o usudrio
priméario do usuario secunddrio (CABRIC er al., 2006), (YUCEK; ARSLAN, 2009).(XIAO,
2012). A principal vantagem do uso desse método, em comparagio com os demais métodos, €
0 pequeno nimero de amostras necessario para satisfazer uma certa probabilidade de deteccio
ou de falso alarme. |

3.1.3 Deteccio de Caracteristicas Cicloestacionarias

Geralmente os sinais de sisternas de comunicagio extbem alguma periodicidade com re-
lagéio aos scus pardmetros estatisticos de segunda ordem, decorrentes, entre outras coisas, de
processos de modulagdo por portadoras senoidais, amostragem ou codificagiio por sequéncias
de espalhamento espectral (CABRIC et af., 2004). Como o ruido AWGN é um processo estaci-
ondno no sentido amplo e sinais modulados transmitidos pelos Usudrios Primdrios possuem ca-
racleristicas que os tornam cicloestaciondrios, estes exibem uma correlagdo espectral que pode
ser explorada para diferencid-los do ruido, realizando a detecg@o (LU er al., 2012), (SOUSA et
al., 2010).

3.2 Sensoriamento Baseado na Deteccao de Energia

Em geral, a detec¢do de um sinal na presenca de ruido depende tanto do conhecimento 50-
bre o sinal que estd ocupando a banda, guanto do conhecimento das caracteristicas do raido.
Na auséncia dessas informagdes pode-se utilizar o detector de energia para verificar a presenga
do sinal (YUCEK; ARSLAN, 2009), (PLATA; REATIGA, 2012), (AXELL et al., 2012), (SA-
LEEM; SHAHZAD, 2012).

O detector de energia, proposto inicialmente por Urkowits (1967) tem operagdo independe
das caracteristicas dos sinais primdrios. Se o ruido for do tipo AWGN de média zero ¢ varidncia

o3, entido o sinal y[n] também pode ser considerado um processo aleatério gaussiano de vari-
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a 2 - . —— . .
ancia gy (LIN; ZHANG, 2008). Nesse caso, a relagio sinal ruido v pode ser definida como a
razdo enlre a poténcia média do sinal e a varidncia do ruido

A decis@o do detector de energia entre as hipSteses Hg e | é tomada a partir do valor de

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

Ne -
Toe =Y vl (3.3)

=1
nesse caso sendo Tpg também chamado de estatistica de teste do detector de energia e N &
o niimero de amostras de y{n]. Caso o valor de Tpg seja menor que o valor estabelecido para
o limiar de detecgdo de energia, Thpg, decide-se pela hipétese Hy, ou seja, assume-se que o
canal de sensoriamento estd livre. Caso contrdrio, situacio em que Tpg > Thpg, decide-se pela
fapdtese H, e o canal sensoriado € classificado como ocupado.

Como o objetivo principal do sensoriamento do espectro € identificar com precisdo o estado
de ocupacdo do espectro eletromagnético, € necessdrio que a escolha de Thpy maximize a
probabilidade de acerto do detector de energia. Ou seja, € necessdrio maximizar 2 probabilidade
que o detector decida por J{; quando, de fato, o espectro estiver ocupado, e por Hy 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 frequéncia de interesse, f, e preferencialmente, ter largura de banda igual a do canal
de interesse. No caso do sensortamento do espectro em uma faixa larga de frequéncias, para
uma melhor estimativa da ocupacio da banda selecionada € interessante que um filtro de banda
estreita seja usado para fazer a varredura da banda de interesse em bandas menores (ALMEIDA,
2010). Uma outra possibilidade € a utilizacio de um banco de filtros de banda estreita. Apods
o filno de entrada, o sinal passa por um conversor analdgico-digital ¢ por um dispositive de
determinacio do valor quadritico e sé entdo a estatistica de teste Tpg € calculada.

Para um sinal de banda W é necessério um filtro de selecio cuja banda seja da mesma ordem,
0 que torma essa implementacdo pouco flexivel, principalmente em situagdes em que a banda de
sensoriamento € grande e 0s sinais primarios tém banda estreita (BENITEZ; CASADEVALL,
2012).

A outra forma de implementacdo do detector de energia, mostrada na Figura 3.1(b), faz
0 processamento das amostras na frequéneia. Nessa arquitetura, hd a flexibilidade de proces-
sar bandas maiores e maltiplos sinais simultaneamente, uma vez que que o filtro de selegio
¢ substituido pelo processamento das faixas de frequéncia correspondentes da Transformada
Ripida de Fourier (FFT — Fast Fourier Transform) (KIM et al., 2010). Nessa arquitetura, ha

dois graus de liberdade na deteccdo: o nimero de pontos usados no céleulo da FFT, Nrrr,
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Figura 3.1 Diagramas de blocos do detector de cnergia (a) 1o tempo e (b) na frequéncia.

¢ a quantidade de amostras, Ny, usadas para o cdlculo da média. Na pritica, é comum a es-
colha de Npgpr = 2048 e a quantidade de amostras se torna um parametro para a melhoria do
detector, sendo necessérias pelo menos 2 x 107 amostras para o detector de energia apresentar
desempenho satisfatorio (LIN; ZHANG, 2008).

Em ambas as formas de implementacdo, a estatistica de teste Tpg € comparada com um
limiar Thpg para que se escolha entre as duas hipdteses. Como o limuar de detecgdo depende
da relacéo sinal ruido do sinal recebido, a capacidade de detecgiio da técnica € prej udicada em
cenartos em que o ruido nfo é estaciondrio e vada rapidamente (AXELL et al., 2012).

O pseudo-codigo do sisterna de sensoriamento espectral baseado na detecgio de energia é
apresentado no Algoritmo 3.2.

Algoritmo 1 Pseudo-cédigo do sensoriamento baseado na detecgéo de energia.
Entradas Ny, Nyc, NerT. feo Nq: Y, v

1: Para g <~ 1 até Ny faca

2 Para s « 1 até Ny faca

3 yq < quebra(y, Nppr,Ny)

4 Yy - ft(yq, Nrrr)

5: Y ¢ concatena(¥y)

6: Thpg <etf '(1=2-Pr)-2-/Nppr Ny + Nper - Ny

.

§

9

Tpe « média(¥?)
Se (Ipg > Thpg) entdo

: g ¢ g+ 1
10: Fim do Se
11 Fim do Para
122 Pylg) ¢ ng/Nyc
13 ng — 0

14: Fim do Para

Para tornar mais claro o processo de escolba entre as duas hipdteses, na proxima secio €

descrito o teste de hipdteses com mais detalhes.
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3.2.1 'Teste de Hipoteses

O teste de hipdteses é um processo decisério que estabelece a validade de uma hipétese.
Suponha que x = {x[1],x[2],...x[Ns]} seja um conjunto de Ns amostras do processo alea-
torio X, cuja funglo densidade de probabilidades depende de um pardmetro. 8 @ f(X;8) =
Fxi1], ..., x[n]; 0}, que pode assumir os valores 6 ou 6y, para o caso bindrio.

O teste verifica a hip6tese 8 = 8 conira a hipétese de que 8 = 8, . A primeira hipdtese €
conhecida como hipdtese nula, Hy; ¢ a segunda hipétese € conhecida como hipétese alternativa,
j‘f].

5}{0:6 = 90,
Hi:8 = 6. (3.4)

Nesse caso, em que o teste de hipdtesces € bindrio, pode-se subdividir o espaco n-dimensional
de observagio, R, em duas regides, R; ¢ Ry. Para o vetor de observagdo x = {x[1},...,x[n|}, se
X € Ry, escolhe-se a hipétese Hy e, se X € Ry, escolhe-se a hipdtese 3,

Definindo F;j como a probabilidade de decidir por ;. quando de fato a hipétese H ;€

verdadeira, tem-se
P,-J,-::ﬁp(lej)dx, (3.5

em que p(x|H;} ¢ a fungao densidade de probabilidade condicional de X dado que a hipétese
H; € verdadeira. A observagiio do vetor X pode levar a quatro a¢des distintas:

-

Acettar a hipotese Hy dado que cla € verdadeira,

Aceitar a hipdtese H| dado gue ela € verdadeira;

*

-Aceitar a hipétese Hy dado que ela é falsa;

Aceitar a hip6tese H| dado que ela € falsa.

Como visto, Hy corresponde & hipétese de que o sinal primério ndo estd presente no espectro
e Hy,a hipdtese de o sinal estd presente no espectro. Entdo define-se as seguintes probabilida-
des (MCGUIRE; ESTRADA, 2010), (ZENG et al., 2010).

+ F; = Pi| como a probabilidade de detecgdo, ou a probabilidade de detectar o sinal dado

que ele estd presente.

* Pyq = Fjp como a probabilidade de falso alarme, ou a probabilidade de detectar sinal dado

que ele nio estd presente.

* Py =Py como a probabilidade de perda de detecgdo, ou a probabilidade de ndo detectar

o sinal dado que ele esta presente.
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* Fy = Fyp como a probabilidade de nfo detectar o sinal dado que ele nio estd presente no

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

O processo de tomada de decisdo corresponde ao estabelecimento de limiares de decisdo en-
tre as hipdteses Hy e Hy, com base nas pf()bab_iiidades condicionais descritas, ou na adi¢do de
alguma importincia ou custo s quatro agdes possiveis. Entre os principais critérios de dectsdo
existentes, encontram-se ¢ critério de Bayes e de Neyman-Pearson (POOR, 1994). Resumida-
mente, o critério de Bayes introduz o conceito de custo para a tomada de decisdes. Seja Cjj o
custo associado 4 escolha da hipotese J; dado que a hipétese 3{; & verdadeira. Neste caso, tem-
se que Cog e Cy; correspondern aos custos de uma decisdo correta, e Cyp e Cy correspondem ao
.cu'sto de uma decisdo equivocada.

No caso do sensoriamento do espectro, por exemplo, Cyp estaria associado i deciséo de
classificar um canal como ocupado, dado que ele estad vazio; e Cpy, & decisdo de classificar um
canal como vazio, dado que cle estd ocupado. Em geral, o custo das decisdes equivocadas é

mailor que o custo das decistes corretas (TREES, 1968), ou seja

Cot > Cyo,
Cip > Cy). (3.6

Adicionalmente, define-se mg = p(Hy) e m = p(J{,)} como as probabilidades a priori das
hipdteses Hy e I, respectivamente.. O risco médio, R, ou risco de Bayes, € dado por (POOR,
1994)

R = [FCoo + PraCrolmo + [FpaCot + FaCri}m1. (3.7)

A meta do critério de Bayes € reduzir o risco K. Substituindo Fy =1 — Py, Pru =1 - F ¢

as probabilidades

Pr= [ p(x/Ho)dx,
Ry
Poa = [ plxlH)dx, (3.8)
Ry
na Férmula 3.7, tem-se
R = mCro+mCry +j}; M (Cor — Cr)plx|Hy) — m(Cro — Coo ) p(x]Ho ) dx. (3.9)
’ 4]

Como os dois primeiros termos da Férmula 3.9 sdo constantes, entdo a minimizacio do

custo R corresponde A minimizagio de g(x), em que

g(x) = m (Co1 — C11) p(x]3H1) — m{C1o — Coo) p(x|Ho)- (3.10)
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Como todos os termos da expressao sdo positivos, jd que Cig > Cog e Cg, > €1, para a
minimizagdo do risco de Bayes € necessdrio que

7 (Cor — Ci1)p(x|H i) = m(Cio — Cop) p{x]|Ho), (3.11)

que corresponde ao cdlculo da razdo de verossimilhanga L{x) (TREES, 1968)

p(xiH, ) Ho my(Cio — Coo)
Lix) = P g Molbio — C00) (3.12)
p(x|Ho) 5, m(Cor —Ciy)

em que o termo a direita representa o limiar de decis#io do teste, 7'h. Quando o valor de L{x) for
maior que Th escolhe-se a hipStese alternativa e quando © valor de L{x) for menor que o limiar
- de decisao, escolhe-se a hipétese nula. |

Como pode ser observado, ¢ critério de decisdo Bayesiano depende {anto do conhecimento
das probabilidades a priori 7y e ), quanto do conhecimento dos custos relacionados s quatro
acOes possiveis. Entre os critérios de decisao Bayesianos, existem ainda o critério Minimax,
que depende somente do conhecimento dos custos relacionados i escolha das hip6teses, e o
critério MAP, mdximo a posteriori, que depende somente do conhecimento das probabilidades
a priori (IREES, 1968).

No caso do sensortamento do espectro € dificil obter as probabilidades a priori e definir
custos para as decisdes. Um procedimento para sobrepor essas dificuldades é a utilizacio das
probabilidades condicionais Prq € Py para definir o limiar de decisdo v.

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

Pro= [ plalto)ds,
1

Py = / p(x|H) dx. (3.13)
) 4R

Em geral, o limiar que define as regides Ry e R; deve permitir que se obtenha do teste de
hipdteses uma alta £; e uina baixa Pr,. Contudo, de acordo com as Expressdes 3.13, a maximi-
zagio de P depende da maximizagdo de Ry, enquanto a minimizagao de Py, depende da redugéo
da regidio Ry, ou seja, ndo se pode aumentar £y € diminuir Py, simultaneamente (TREES, 1968),
(KAY, 1998). Um critério utilizado para solucionar esse obstdculo € manter uma das proba-
bilidades constantes e trabalhar na maximizac&o (ou minimizagio) da outra, como ¢ feito no
critério de Neyman-Pearson, descrito a seguir.

A probabilidade de falso alarme, Pp,, também € chamada de nivel de significincia do teste
de hipéteses, e a probabilidade de detecglo, £y, € conhecida coma o poder explicativo do
teste (KAY, 1998). Como Py, ¢ Fy representam eventos do mesmo problema, elas ndo sdo
independentes entre si. Para maximizar a probabilidade de detecgfio e minimizar a probabili-
dade de falso alarme simultancamente € preciso aumentar o ndmero de amostras Ng (POOR,

1994), (TREES, 1968). Sendo assim, para uma quantidade fixa de amostras, € necessdrio otimi-
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zar 0s valores de Py, e Fy, de forma que seja maximizada Py tal que Pr, < Pra,,,,. sendo Py,
© maximo valor aceitavel para a probabilidade de falso alarme. O valor sugerido de Py, na
normatizago do padrio IEEE WRAN §02.22 ¢ 10% (L.IM et al., 2009). A solugfio para maxi-
mizar F; sob arestrigdo de qué Pra < Pry,,. pode ser obtida com a utilizagio de multiplicadores
de Lagrange. Define-se a funco objetivo da otimizagdo como (TREES, 1968)

Inp = 1= Py~ Thyp(Pra — Prayuy ) = 1= p(3|H1) = Thyp(p(H{Ho) — Prayay)s  (3:14)

erm que Thyp denota o limiar de decis@o do teste de Neyman-Pearson e é o multiplicador de
Lagrange. Mas, Fy = 1—FPpy e Py, = 1 — P, entdo

Inp = Ppg — Thyp(1 P~ Pfamx) (3.15)

Desenvolvendo a expressdo anterior, ter-se
Jye = Thyp(l — PfﬂMAx) +/i€ [p(x|H) — Thypp(x|Ho)dx. (3.16)
: o

Como os valores de Thyp > O e Py,,,,, s80 constantes, deve-se escolher Ry tal que a integral
seja sempre minimizada. Pode-se construir, entdo, um teste da razéo de verossimilhanga
H
p(x|H) Ho
L(x) =52 = Thyp. (3.17)
p{x|Hg) a7,
Para satisfazer a restrigio, escolhe-se Thyp de tal forma que Py, = FPpg,,,, - Seja p(L|Hyp) a

fungzo densidade de probabilidade quando J{y € verdadeira. Py, pode ser reescrita como

Pra = /; p(LIHO)dLE])faMAX' (3.18)
I Thyp

Th

Resolvendo a equacio anterior para T'Ayp, encontra-se o limiar de decisZo. A diminuigdo
do valor de Thyp € equivalente ao aumento da regido K|, na qual se considera que a hipdtese
H, scja valida. Sendo assim, diminui-se o limiar até que se atinja o maior valor de Pp, com
Pra < Prayux-

Sob as hipdteses H{y e Hy em (3.1), Th ¢ uma varidvel aleatéria cuja fungio densidade
de probabilidade € chi-quadrado, xz , com Ny graus de liberdade (POOR, 1994),(LIM et al.,
2009). Quando o sinal primdrio n3o estd presente, a distribui¢do chi-quadrado € descentrali-
zada; quando o sinal primédrio estd presente, a distribuicio € centralizada. Se a quantidade de
amostras, Ng, € suficientemente grande, pelo Teorema Central do Limite, a distribuigio de Th
pode ser aproximada por uma distribuigdo gaussiana.

Usando o critério de decisdo de Neyman-Pearson, para estabelecer o limiar de decis@o Thyp

basta fixar o valor da probabilidade Py, , por exemplo, ¢ resolver a Equagio 3.18 para caleular o
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limiar adequado para atender 4 restri¢do de £y. No caso do detector de energia com distribuiciio
gaussiana para Th, a probabilidade £y € dada por (ALMEIDA, 2010}

]

P, = P(Th>ThNP|3{§)

Thyp — Nso
= o ——=271], (3.19)
\/2Nso
em que Q(x} € a fun¢io cumulativa complementar da varidvel aleatéria gaussiana X
1 7 o
Olx) = ———‘/\e“fkda). 3.20
(x) Verd (3.20)
A probabilidade Py, ¢
Pfa = P(T}"i < Tthlf}fo)
T'hyp — Nso3
SR il A ) (3.21)

Se a rede de rddios cognitivos garantir uma alta taxa de reutilizagiio do espectro, procura-
se fixar a probabilidade Py, em valores menores do que 10% e a probabilidade F; deve ser
maximizada. Esse método é conhecido como o principio de taxa constante de falso alarme
(CFAR — Constant False Alarm Rate) (LIN; ZHANG, 2008). Porém, para que a rede garanta
uma baixa probabilidade de colisdo com os sistemas pré-existentes, a probabilidade de detecgio
deve ser fixada em valores maiores que 90%, e P, deve ser minimizada (LU et al., 2011),
(DENKOVSKI e al, 2012). Este € o principio da taxa constante de detecgdo (CDR ~ Constant
Detection Rate).

Utitizando o critério CFAR, o limiar de detecgio, Therag, € dado por (YE et al., 2008)

Therag = Nsog + Q7 (Py)y/2Ns03. (3.22)

Calculando o limiar de detecggo pelo critério CDR, tem-se

- fo ”
Thepr = Nsoz(1+7)+ Q7' (Pa)/ 2Ns03 (1 +1)%. (3.23)

3

Observa-se que o célculo do limiar pelo critério CDR, na Expressao (3.23), depende do
conhecimento da rela¢do sinal ruido na faixa do sensoriamento. Na pratica, o receptor cognitivo
pode desconhecer. 0 \?a'lor de ¥ no canal de sensoriamento, e, por isso, geralmente o cédlculo do
limiar de deteccio de energia € feito com o critério CFAR, dado na Expressao (3.22). Assim,

Thyp = Thcrar.

e R R

PR
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Na Expressdo (3.22), o limiar de detecgio é alterado de acordo com os valores de o*% e de
Fy. Por exemplo, caso se considere o valor do ruido muito menor do que de fato ele é, o valor
do limiar Thcpag diminui, aumentando, portanto, as probabilidades de detecgiio e falso alarme.

. Caso se considere o valor de G% mator do que seu valor real, o limiar de deteccdo aumentard, o
que diminuird a regido R, ou seja, a regido em que se escolhe pela hipdtese alternativa. Nesse
caso, tanto o valor da probabihidade de detecgio, quanto o valor da probabilidade de falso alarme
diminuem. Por isso, € interessante que o detector seja capaz de realizar uma boa estimativa da
poténcia do ruido. '

A relacao sinal ruido () alvo para. um bom sisterna de sensoriamento espectral, que apre-
senta probabilidade de detecco em tomo de 0,9, € de cerca de -20 dB (LU er al, 201 1), (DEN-
KOVSKlezal., 2012), o que significa que os sinais dos usudrios primérios devem ser detectados
mesmo com baixa relagiio sinal ruido. Esse nivel de y representa um desafio para os sistemas de
sepsorlamento. Adicionalmente, desvanecimento, e variagdes de ruido/interferéncia nos canais
sem fie sdo dificuldades para os sistemas de sensortamento (CABRIC er al., 2006), (AXELL et
al,2012). -

3.2.2 Alguns Exemplos

Na Figura 3.2 € possivel analisar a probabilidade de deteccio £z, com célculo do limiar de
deteccio Thyp segundo o critério CFAR, de um sinal BPSK em fun¢iio da relacéo sinal ruido
¥ no receptor, constderando um canal AWGN, para alguns valores da pfobabilidade de falso
alarme Pr,. Nessa figura observa-se que os graficos das expressdes analiticas apresentadas séo
proximos dos resultados das simulagdes. Nas simulagdes utilizou-se o método de Monte-Carlo
com 10% repeticdes e foi adotado o niimero de amostras do sinal N5 = 7 x 10%, Em cada simula-
¢do € gerado um sinal BPSK correspondente ao sinal do usudrio primario e transmitido por um
canal AWGN para vérios valores de . A probabilidade de deteccio Py € medida como a razio
entre 0 niimero de detecgdes feitas pelo sistema de sensoriamento e o total de repetigc”)és das
stmulagGes. O codigo-fonte usado nas simulagBes desse sistema de sensoriamento € mostrado
no Apéndice A

Na Figura 3.2 & possivel notar que a probabilidade de detec¢do cresce com a relacio sinal
ruido. E converge para seu valor méximo em funcdo de Yy mais rapidamente para maiores
probabilidades de falso alarme.

Outro fator que altera o desempenho do detector ¢ a quantidade de amostras utlizadas na
detecgio. Caso nio houvesse limite sobre a quantidade de amostras utilizadas na detecgo, € 0
detector conhecesse o valor preciso de O’%, o detector de energia atingtria qualguer probabilidade
de detecco e falso alarme (SALEEM; SHAHZAD, 2012).
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Figura 3.2 Probuabilidade de detecgio em fungio de yem dB para um sinal BPSK em um canal AWGN,
usando Ny = 7 x 10%.

Na pratica, Ng € limitado, pois o tempo de sensoriamento nio pode ser infinito. Para atingir
um determinado requisito de Pr, € Fy, a quantidade minima de amostras necessdria ¢ (LIN;
ZHANG, 2008)

Ns=2[{Q""(Pr) - 07" (B) v =07 (p)] " (3.24)

Na Figura 3.3 € apresentado o namero de amostras Ns em fungao da ¥ e alguns valores de
Py, considerando £y = 0,9,

Na Figura 3.4 é possivel notar essa melhoria da probabilidade de detecciio em funcio de 7,
com o niimero de amostras Ng = 1,5 x 10°, em relagfio ao caso da Figura 3.2. Percebe-se neste
caso que € possivel efetuar a detecgdo com menores valores da relagao sinal ruido. Nota-se que
para 1,5 x 10° amostras a relagio sinal rufdo necessiria para obter P; = 0,9 ¢ Pro = 0,01 ¢
v= —18 dB. Mas, no caso de Ny =7 x 10%, na Figura 3.2, a relacdo sinal ruido y necessdria
para esses valores de Prpe Py é y~ —17 dB.

* Para Ng = 2 x 10°, os resultados sio mostrados na Figura 3.5. Nesse caso, para obter Py =
0.9 e Pr, = 0.01 arelagdo sinal ruido € ¥~ 19 dB

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados, com base na literatura revisada, alguns métodos de sen-
sortamento espectral em sistemas de rddios cognitivos, e uma caracterizacdo mais detalhada do
método de detecgio de energia.
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Figura 3.4 Probabilidade de detecgiio em [ungiio de ¥ em dB para um sinal BPSK em um canal AWGN,
nsando NV = 1,5 x 10°. '

-0Os resultados obtidos com as simulactes de Monte-Carlo sfie proximos dos resultados ob-

.
!

tidos nas cxpresses analiticas para o sensoriamento espectral baseado em detecgéo de energia.
A probabilidade de detec¢do ¢ analisada em funcdo da relagdo sinal ruido e da probabilidade
de falso alarme. Verifica-se que o nimero de amostras coletadas do sinal para ¢ cdlculo da sua

energia influencia na determinagio da probabilidade de detecgio.

Y Pt e e



Sensoriamento Espectral

- 26
1 ,
0.6+ Frfo b SUPRRR
a® ; Pfa = 0,01 Simulagéc

O Pfa =0,05 Simulagia

* P{a = (,1 Simulagio

F s (0,01 Analitico
- 'Pfa = (,05 Analitico

-~ =P =01 Analitico
i

10 0 10
v (dB)

Figora 3.5 Probabilidade de detecgfo em fungio de ¥ em dB para um sinal BPSK e um canal AWGN,
usando N =2 x 10°.

A técnica de sensoriamento baseada na detecgio de energia nio exige informacdes sobre os
sinais dos usudrios primarios além da estimacg@o de sua energia, que corresponde a um cenarno
mais proximo da realidade, em que sisternas secundarios competem entre si € com Usudrios
pritndrios pelo espectro licenciado para estes ultimos. Além disso essa técnica se mostra de
facil implementagio. '

Ha outras técnicas que ndo exigem conhecimento prévio sobre o sinal do usuario prima-

rio. Algumas dessas técnicas sdo baseadas em teste estatisticos e sdo apresentadas no préximo
capitulo.

P T
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CAPITULO 4

Sensoriamento Espectral Baseado em

Testes Estatisticos

Comeo visto no Capitulo 3, sob a hipdtese Hy, representada na Expressio (3.1), o sinal
yin| = z[n] é considerado gaussiano, com média nula e varifincia of (LU et al, 2011). Essa
caracterfstica pode ser vista na Figura 4.1{a), em que o ruido gaussiano tem média gy — O e
variincia G% = [. '

Calculando a FFT do sinal y[n], com Ngpr = 2048, é obtido o sinal Y [k] que apresenta amos-
tras complexas, com parte real e parte imagindna aleatdrias com distribuicdo gaussiana {MODY,
2007), (LU 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 médulo da transformada de Fourier do sinal
‘apresenta distribuigio de Rayleigh (LATHI; DING, 2012), como pode ser visto na Figura 4.1(d).

Sob a hipétese H,, o sinal y[n] = x|n] +z[n], em que x|n] € o sinal do usudrio primario,
que nas simulagdes € um sinal BPSK com relac8o sinal ruido Y = —5 dB e Nppy = 2048. No
domimo do tempo, esse sinal apresenta distribuigio de probabilidades gaussiana, como visto na
Figura 4.2(a). -Pcarérﬁ, as partes real e imagindria da transformada de Fourier do sinal, ¥ [&], apre-
sentarn distribuigﬁo de probabilidades distinta da gaussiana, como mostrado nas Figuras 4.2(b)
e 4.2(c). Portanto, a distnibui¢do de probabilidades do médulo das amostras da transformada de
Fourier do sinal, diferente do caso em que o sinal € composto apenas por ruido, ndo apresenta
distribui¢do de Rayleigh (ILEON-GARCIA, 2008}, conforme pode ser visto na Figura 4.2(d).

Essa diferenca de distribuicdes de probabilidades entre as duas hipdteses pode ser utilizada
para detectar a transmissio-de um usudrio primario na faixa do espectro de interesse do usud-
rio cognitivo. Nesse caso, se as partes real e imagindria das amostras do sinal recebido pelo
usudrio secunddrio Yk} apresentarem distribui¢@o gaussiana ou, se o seu médulo apresentar
distribui¢do de Rayleigh, entdo o usudrio secunddrio deve interpretar que hé uma oportunidade
de transmissdo.

Para reconhecer a distribuigdo de probabilidades de um conjunto de amostras, sdo realizados

testes estatisticos. Véros métodos de sensoriamento espectral baseados em testes estatisticos
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Figura 4.1 Histogramas do sinal y{n] composto apenas porruido: (2) no dominio do tempo; (b) parte
real do sinal Y [k]; (c) parte imagindria do sinal ¥ k] e (d) médulo do sinal ¥ [&].

foram propostos recentemente (MODY, 2007), (LU er al., 201 1), (DENKOVSKI ef al., 2012),
(SUBEKTI et al., 2012).

Antes de descrever os sistemas de sensoriamento baseados em tesles estatisticos, € impor-
tante definir algumas métricas que sdo utilizadas nesses testes. Por isso, na préxima secio
sdo definidas as estatisticas de ordern superior, que sdo as métricas mais usadas nos sistemas

baseados em testes estatisticos.

4.1 KEstatisticas de Ordem Superior

As Estatisticas de Ordem Superior (EOS) sdc 0s momentos e cumulantes-de ordem superior
a segunda (PUGA, 2000).

Dado um corjunto de Ng amostras y = {y(1},y(2),...¥{Ns)} de uma varidvel aleatéria ¥, o
r-ésimo. momento estatistico central (centrado na média) das amostras contidas em y pode ser
aproximado por (SA, 2007

N

Y (vin] =), (4.1)

n= 1_

my = E[Y —y)| =
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Figura 4.2 Histogramas do sinal y[r| composto pelo sinal do usudrio primdrio mais ruido: (a) nb do-
minie do tempo; {b) parte reat do sinal Y[k]; {¢) parte imagindria do sinal Y{k] e (d) mddulo do sinal
Y [k].

em que ¥ € a média amostral, dada por

o 1N s
y=E[Y] =~ ITJ; ¥in). {4.2)

« o=z
A relagéo entre os cumulantes ¢, ¢ os momentos m, pode ser utilizada para calcular 0s

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

el
Q:%—Z‘jlqm¢ {4.3)
j=r N

Os primeiros momentos estatisticos podem ser relacionados com médias ¢ medidas fisi-
cas {ALENCAR, 2009). O segundo momento amostral central é a varifncia (6}%) ou poténcia

AC de uma varidvel aleatdria’Y, e € dada por

5 1 5
of =my % 5 Y ol -3 4.4y

- e
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O terceiro momento amostral central € usado para avaliar a assimetria (Sy) de uma distri-
bui¢do de probabilidades em torno da média, dada por

4.5)

O quarto- momento amostral central € usado na avaliagio do achatamento, chamada de cur-

tose (Ky) da distribuigdo de probabilidades da amostras de ¥. A curtose ¢ dada por

T il )
i nj -
L Ns n=} ’ Y

m (o)

(4.6)

Algurnas dessas estatisticas sdo usadas em testes que medem se amostras de dados aderem

a uma distribuigdo de probabilidades. Alguns desses testes sio descritos na se¢ao seguinte.

4.2 Testes de Aderéncia

A suposi¢do de uma distribui¢do de probabilidades para uma varidvel aleatdria ¢ exigida
para a realizacio de muitos métodos de inferéncia estatistica, como o teste de hipdteses que deve
ser realizado no sensoriamento espectral. H& vérios métodos para verificar se a distribuicgo dos
dados estudados ¢ uma distribuicao hipotética. Ha metodologias descritivas, como a andlise
visual (subjetiva) de alguns graficos, e também testes objetivos (RAZALL WAH, 2011), que
podem ser divididos em testes paramétricos e nio paramétricos de aderéncia. Os par&mc’:tricos
utilizam os pardmetros da distribuig@o sob teste, ou uma estimativa deles, para o célculo da
estat{stica. Normalmente, esses testes a0 mais r1gorosos e apresentam mais pressuposicdes
para sua validacdo. Ja os ndo paramétricos sdo livres da suposigfio inicial da distribuigio de
probabilidades dos dados estudados (RELS; RIBEIRO JUNIOR, 2007).

Nos testes de aderéncia sio testadas as seguintes hipéteses:

Hjp - Os dados seguem a distribuigio hipotética

H, : Os dados nio aderem 2 distribui¢@o hipotética.

Os testes de aderéncia podem ser analisados a partir de dots parimetros: a probabilidade
de rejeitar a hipdtese Hy quando ela € verdadeira, ou Probabilidade de Falso Alarme (Fy,), e a
probabilidade de rejeitar a hipétese Hg quando ela é falsa, nesta tese chamada de Probabilidade
de Detecgido (F;). As probabilidades Py, e Fy, sao também chamadas, respectivamente, de nivel
de significincia do teste e poder explicativo do teste (KAY, 1998).

Alguns dos testes ndo paraméiricos sdo: o leste x? de Pearson, o teste dc Kolmogorov-
Smirnov (KS}, o teste de Lilliefors (LF) — uma corregfo 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._subsegﬁes seguintes, sdo descritos brevemente esses testes de aderéncia.

4.2.1 Teste de Aderéncia ¥ de Pearson

O teste de aderéncia Qui-quadrado (xz) de Pearson é um tradicional teste de qualidade do
ajuste (GoF — Goodness-of-Fit), que € usado para testar se um conjunto de amostras adere a uma
distribuicdo de probabilidades (PEARSON, 1900y, (SA, 2007), (ANDERSON et al., 2011).

Nesse teste, considera-se um conjunto de Ng amostras aleatdrias com distribuicdo de pro-
babilidades desconhecida. As amostras sio divididas em M intervalos. Sejam fo; e fe; as
frequéncias observada (ndmero de amostras observado) e esperada (sob a hipdtese nula) no i-
ésimno intervalo (i < M), entdo a estatistica do teste de Pearson é dada por (ANDERSON e al.,
2011)

L (foi— fei)?
Tp= g B (4.7)

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

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

maior ¢ valor da estatistica de teste 7.2

y2» tornando as amostras menos aderentes 2 distribui¢do

considerada na hipétese nula.

A hipdtese nula é aceita se sz < Th, em que Th, chamado de valor critico do teste, € a
abscissa da distribuicio ¥? com M — 1 graus de liberdade e um nivel de significAncia &, que
represcnta a maxima probabilidade de erro que se tem ao rejeitar uma hipdtese (SA, 2007,
como ilustrado na Figura 4.3,

Figura 4.3 Limiar do teste de aderéncia ¥ de Pearson.
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4.2.2 Teste de Aderéncia de Kolmogorov-Smirnov

No teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) verifica-se o grau de concordincia entre a distri-
bui¢do de um conjunto de valores (amostras observadas) e a distribuigio tedrica, que pode ser,
por exemplo, a distribuigdo gaussiana. No teste KS admite-se que a distribuiciio da varidvel
que esta sendo testada seja continua. Sdo comparadas a Fungfo Cumulativa de Probabilidade
(FCP) tedrica, e a FCP amostral dos dados observados. A distribuigfo tedrica representa o que
€ esperado sob a hip6tese Hy do teste de hipdteses. Entdo, verifica-se se as distribuigdes tebrica
e observada mostram divergéncia (PANIK, 2005). Porém, esse teste € usado quando a média e
o desvio-padrio da distribuigio tedrica s30 conhecidos.

Considere uma amostra aleatoria simples y(1},»(2),...,y(Ns) de dados com distribuigio
desconhecida. E sejam FYT EO(y) a FCP tedrica assumida para os dados, e Fy {v) a FCP empirica
dos dados, definida como (SA, 2007

1 s
Frly)= Y ey (¥in]), (4.8)
=]

em que, /4 € a func@o indicadora definida da seguinte forma

1, seyeA
Ialy) = - (4.9)
0; caso_cont.rzirio. '

A estatistica utilizada para o teste de Kolmogorov-Smirnov é (PANIK, 20053)

Tks = max gAFl =AF1] ; (4.1

iSnﬁN'S

em que A, = FFEC(y{n]) = Fr(y(n = 1)) & A, = FTEO (5n]) — Fy ().

Esta funcéo corresponde & maxima distancia vertical entre os graficos de F}?Eo(y) e Fy(v)
sobre a amplitude dos possiveis valores de yx].

A hip6tese Hy € rejeitada se Tis, na Expressio 4.10, for maior que o valor critico apresen-
tado na tabela de valores criticos do teste para a distribuicfo assumida, para diferentes proba-
bilidades de falso alarme Pr,. Caso Txg seja menor gue o valor critico considerado, conclui-se
QUe os dados analisados seguem a distribuigdo assumida com {1 — Py} x 100% de confianca.

Para ¢ caso da distribuicio gaussiana, os valores criticos sdo mostrados na Tabela 4.1,

4.2.3 Teste de Aderéncia a Gaussiana de Lilliefors

Se a distribuigdo de probabilidades tedrica for gaussiana, e caso no se conheca os valores
exatos da média e o desvio-padrio amostral, deve-se usar o teste de Lilliefors (THODE, 2002),
que é uma modificacio do teste de Kelmogorov-Smirnov e utiliza a mesma estatistica Txg (SA,
2007), porém 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-Smirnov, para a distribui¢io gaus-
stana (PANIK, 2005).

‘Probabilidade de Falso Alarme Pra
Ns 102101 ]005] 0,01

Tabela 4.2 Valores criticos para a estatistica do teste de Lilliefors (DODGE, 2008).
Probabilidade de Falso Alarme £y,

Ns | 02 7 01 J0057] 001

7

s ‘?‘ﬁ i D v:
0,258 | 0,294
e o

4.2.4 'Teste de Aderéncia de Anderson-Darling

O teste de Anderson-Darling verifica a aderéncia a uma distribuigio de probabilidades es-
pecifica (THODE, 2002}, A estatistica para este teste € dada por (NIST/SEMATECH, 2012)

0,75 2,25
T2, =T* [ 1+ 2242 4.11
em que {ANDERSON; DARLING, 1954)
1 &
T2 o= —Ng— o Y [(?.n— Din(F (yin]) +10(1 — FFEO(Ns+ 1~ n))} : (4.12)
S p=1

¢ y[n] sdo as amostras ordenadas y(1) < y(2)... < y(Ns), e F/E9() € a funcio cumulativa de
probabilidades tedrica.
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Os valores criticos para o teste AD dependem da distribuicfio sob teste e a hipdtese nula Hy
¢ rejertada se a estatistica de teste for superior ao valor critico. Para a distribuigdo normal os
valores erilicos sdo mostrados na Tabela 4.3,

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

Probabilidade de Falso Alarme Py,
0,2 0,1 0,05 0,61

L, 10509 10,631 10,752 1,035

4.2.5 Teste de Aderéncia de Jarque-Bera

O teste de Jarque-Bera é baseado na diferenca entre a assimetria € a curtose das amostras
do sinal recebido (y(1},¥{2),...,y(Ns)) e da distribuicio assumida normal JARQUE; BERA,
1987).

A estatistica de teste ¢ dada por

| 8% (Ky—3)?
115 = N '(?Y*“ (_YEZ_)”) , (4.13)

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

Para que a hipotese nula seja aceita, a estatistica do teste de Jarque-Bera 75 deve ser menor
que um valor critico positivo e proximo de zero Th =2 0. Quanto maior for o valor da estatis-
lica (matis distante de zero), menor € a aderéncia do cbnjunto de amostras a uma distribui¢ao

gaussiana (ANDERSON et al., 2011).

4.3 Sensoriamento Baseado na Curtose

A curtose € um coeficiente estatistico que indica de maneira mais simples se uma variavel
aleatoria ¢ gaussiana. Se y tem distribuicdo gaussiana, entio Ky =3 (SA, 2007). Com a
finalidade de sensoriamento espectral, no Teste de Hipdteses 3.1, considera-se a distribuicdo de
probabilidades das amostras do sinal recebido. Para determinar precisamente as estatisticas de
ordem superior é necessdrio que o nimero de amostras Ny seja elevado. Mas no sensoriamento
do espectro, devido ao niimero 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 ntervalo para que a hipétese nula seja acelta ou
nio (SUBEKTI et al., 2012).

No método proposto por Subekti et al. (2012), 'representad() na Figura 4.4, sio executadas

as seguinies etapas

» Periodicamente 50 medidas Ny amostras do sinal medido;
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» A amplitude das N5 amostras sio convertidas para o dominio da frequéncia por meio da
FFT:

2

» E calculada a curtose do mddulo da FFT das amostras;

O valor da curtose € comparado com o limiar predefinido;

Se o valor da curtose estiver acima do limiar, o sistema decide pela hipétese H; (o sinal
do usudrio primdrio estd presente). Se estiver abaixo do limiar, o sistema decide pela

hipétese Ho.

‘Amostrador

- Deciséo
H/H,

Tf'—\jus’{e do
Limiar

Figura 4.4 Delecciio baseada na curtose das amostras.

O limiar € determmnado com base no valor da curtose do ruido, determinada a partir de
amostras do rufdo medidas antes da fase de sensoriamento em busca de lacunas no espectro.
No processo de determinacio do limiar € calculada a curtose das amostras do ruido para cada
conjunto de amostras pré-definido (quadro). O limiar € determinado com base no critério de
fixacdo da probabilidade de falso alarme, geralmente abaixo de 0,1.

() sensoriamento foi simulado com dois nimeros de amostras do sinal medido, Ng = 2048
e N = 32768, utilizando o método de Monte Carlo, com 1000 simulacdes (SUBEKTI et al.,
2012). Esses ndmeros de amostras foram usados para simpﬁﬁcar o célculo da FFT. A FFT que
é aplicada no sistema OFDM do DVB-T (padriio de televisdo digital europeu) (ALENCAR,
2007), é calculada com 2048 pontos, sendo esse ndmero de pontos da FFT usado de modo QHc
o sistema de cdlculo da FFT/IFFT usado no demoedulador pode ser também utilizado no sistema
de sensoriamento espectral. O sinal gerado pas simulacoes corresponde a uma transmisséo do
padriao. DVB-T (SUBEKTI et al., 2012). _

Na Figura 4.5 sio mostrados os resultados das simulagdes, com probabilidade de falso
alarme Pr, — 0,1 (SUBEKTI et al., 2012). E possivel observar que o sistema baseado na

curtose apresenta methor desempenho que o sistema baseado em deteccio de energia.
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Figura 4.5 Deteccdo baseada na curtose em cormparaciio com a deteccio de energia (SUBEKT] et al.,
2012).

4.4 Sensoriamento Baseado em Estatisticas de Ordem Supe:
rior

Nesta subsecao € apresentado o algoritmo de deteccdo baseado em estatisticas de ordem su-
perior do ruido gaussiano, proposto por Mody (2007), para ser usado no sensoriamento espectral
nas faixas licenciadas de difuséo de sistemas de televisio analogica e digital, detectando o sinal
piloto transmitido nesses sistemas. Neste métode, mostrado na Figura 4.7, o sinal recebido y
¢ convertido para a banda bésica pela multiplicagio por e™/2%i"%s em 7y € o perfodo de amos-

tragem do sinal e f; = 5,38 MHz é uma frequéncia intermedidria dobro da frequéncia do sinal
piloto usado (fp = 2,69 MHz), que pode ser visto na Figura 4.6, em que € mostrado o espectro
de um sinal de televisdo digital do sistema ATSC, centrado em uma frequénceia intermedidria de
5,38 MHz, amostrado a uma taxa de 21,5 x 10° amostras/s.
Em seguida, o sinal ¢ filtrado por um filtro passa-baixas de largura de banda Wy = 6 MHz
de forma a suprimir o sinal de imagem. O sinal é novamente deslocado na frequéncia pela
“multiplicagfio por e /2%#"% em que fp = 2,69 MHz e € novamente filtrado por um filtro passa-
baixas de {aixa estreita com largura de banda dada por Wy = ’3[7%}.3%, em que Ngpr € 0 ndmero
de pontos usado na FFT e T, ¢ o intervalo de sensoriamento usado no sistema, para que se
o sinal do sistema de televisio digital estiver presente, seu sinal piloto seja deslocado para
f =0 Hz. O sinal € entiio subamostrado com frequéncia f; = LE%J )
O sinal resultante da subamostragem & transformado para o dominio da frequéncia utili-

zando uma FFT com Nppr = 2048 pontos. Esse nlimero de pontos € escolhido porque também
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Figura 4.6 Espectro de um sinal ATSC (SHELLHAMMER, 2008).
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Figura 4.7 Detecgdo baseada em estatisticas de alta ordem.

¢ utilizado no modulador/demodulador OFDM de sistemas de televisdo digital. Em seguida,

sdo calculados os momentos e cumulantes de ordem superior das partes real e imagindria do es-

pectro do sinal. Se apenas ruido estd presente, entdo as partes real € imagindria do espectro sio

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

Nesse sistema sdo usados cumulantes e momentos centrais de terceira até sexta ordem (MODY,

2007).
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Na Figura 4.8 sdo apresentadas as médias da probabilidade de detecgio para 10° simulagdes
de Monte-Carlo com dois valores de N3, usando 0 método de sensoriamento cspectral baseado
em estatisticas de ordem superior e baseado na detec¢io de energia, com probabilidade de falso
alarme Py, =0, 1. '

N f

0 o ST . e ]

0.4 ——BOS,N_ = 70000
~ ~ = DE, Ny = 70000
...... -~ EOS, N_ = 150000 |-

—o— DE, N, = 150000

-—%s_ -20 15 -10 -5 0
| 7(dB)

Figura 4.8 Deteccio baseada em EOS em comparacgiio com a deteccdo de energia (MODY, 2007).

E possivel notar na Figura 4.8 que, para o nimero de amostras Ng = 7 x 10?, o desempenho
do detectfor de energia € melhor que o desempenho do sistema baseado em EOS, porém, quando
Ng = 1,5 x 10° essa situacio se inverte, fazendo com que o desempenho. do sistema baseado
em EOS seja levemnente superior ao do sistema baseado em detec¢do de energia. Para Ny =
1,5x10°,a relag:éo sinal ruido necessaria para obter £y =0,9 € y= — 19 dB no sistema baseado
em EOS ¢ ¥ == —18 dB para o sistema baseado em detecgiio de energia. Para os dois sistemas,
esses valores de ¥ sdo considerados insuflicientes para caracterizar os sistemas como com bom
desempenho. Como o desempenho desses dois sistemas melbora em fungio do ndmero de
amostras, entio € possivel determinar um valor de Ng que satisfaca as condigdes de £; e ¥

requeridas.

4.5 Sensoriamento Baseado no Teste de Jarque-Bera

Nesta secdo € apresentado um sistema de sensoriamento baseado no teste de Jarque-Bera
(1B}, pmpoéto por Lu et al. (2011), que € um sistema se'nsoriamento espectral menos sensivel a
varia¢ies relacionadas ao nimero de amostras, computacionalmente eficiente (LU ez al., 2011).

O teste de Jarque-Bera pode levar a estimadores mais robustos do que o algoritmo baseado
em EQOS, apresentado na Subsegdo 4.4. Dadi que a estatistica Ty depende apenas do segundo
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‘20 quarlo momentos centrais, isso resulta em menos variactes da estatistica de teste, relaciona-
das ao nimero de amostras do sinal (LU ef al., 2011).

Nesse sistema, o pré-processamento do sinal € feito da mesma forma que no sistema baseado
em EOS, com diferenga apenas no peniltimo bloco da Figura 4.7, que no caso do sistema
baseado no teste JB calcula a estatistica T)g a partir do médulo da FFT das amostras de sinal.
Dessa forma, como visto no inicio deste capitulo, o teste de J arque-Bera € aplicado para verificar
a aderéncia dos dados 2 distribuicdo de Rayleigh (LU er al., 2011).

Na Figura 4.9 s30 apresentadas as médias da probabilidade de detecciio para 103 simulacdes
de Monte-Carlo com dois valores de Ng, usando o método de sensoriamento espectral baseado
no teste de Jarque-Bera ¢ baseado na detecgdo de energia, com probabilidade de falso alarme
Pr,=0,1.

38,5, = 70000
- - = DE, N, = 70000
| ~0= JB, N, = 150000 |
—4— DE, N, = 150000

Figura 4.9 Detecgiio baseada no teste de Jarque-Bera em comparagio com a detecgdio de energia (LU e
al., 201 1).

Assim como po caso do sensoriamento baseado em EOS, o desempenho do sistema de sen-
sortamento baseado no teste de Jarque-Bera também fica comprometido para Ng = 7 times10°
em comparagdo com o sistemna baseado em detec¢do de energia. Mas, para Ny = 1,5 x 10°,
o desempenho do sistema baseado no teste 1B € superior ao baseado em detecgio de energia.
Neste caso, € possivel obter Fy = 0,9 para y =~ ~122 dB no sistema baseado no teste JB, contra

v~ —18 dB no sistema baseado em deteccdo de energia.
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4.6 Sensoriamento Baséado em Assimetria e Curtose

O sistema de sensoriamento espectral proposto por Denkovski ef al. (2012), chamado de
GHOST, € baseado na assimetria e curtose calculadas a partir do espectro do sinal recebido e
verifica se estas estatisticas sfo compativeis com o limiar estimado empiricamente a partir de
medidas do ruido. Esse detector tem dois modos de operagdo: um modo de inicializagio e um
modo de detecg@o. O modo de inicializagdo corresponde a determinacéo do limiar 77, de detec-
¢do avaliado a partir do ruido. Esse limiar € utilizado no modo de detecgfio para testar se existe
sinal do usudrio primério nas amostras recebidas, realizando a comparagéo entre a estatistica de
teste calculada a partir da assimetria e curtose das amostras com o limiar determinado a partic
do ruido.

Na Figura 4.10 € apresentado o diagrama de blocos do detector. A primeira parte do sis-
tema de sensoriamento € o chaveamento entre a antena do receptor e um terminador de 50
necessario para obtencdo do limiar. Seguindo, hd trés blocos (um front-end de radiofrequén-
cia, um conversor A/D (Analégico-Digital) e umn FPGA (Arranjo de Portas Programdvel em
Campo)} que sdo componentes comnuns as duas formas de funcionamento do receptor. A saida
do bloco FPGA € um conjunto, no dominio de tempo, de amostras complexas que passant por

um conversor série/paralelo (S/P).

Frontend | | xostador [0 FPOA

RE

" Caleulo da
‘Assimetria‘e
. Curtose

Y

Modo de
Inicializacao |

Decisao|

Figura 4.10 Deteccfo baseada em assimetna e curtose.
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Um vetor de Ny amostras complexas no dominio de tempo € a saida do bloco S/P. Esse sinal
¢ convertido para o dominio da frequéncia por meio de uma FFT. O sistema de chaveamento
controla o modo de funcionamento do detector. No modo de inicializagdo, as amostras recebidas
correspondem &s amostras de rufdo. As estatisticas assimetria € curtose do espectro do ruido sio
calculadas e passam por um conversor S/P com M saidas que séo acumuladas para determinagio
das médias da assimetria e curtose do ruido (Sy e Ky) e da matriz de covaridncia inversa ):,:,1,
dadas por (DENKOQVSKI er al., 2012)

y M
—_ SY — HJ_%ISY,
Y= %, | =] (4.14)
b
M M
» CWEE =S5 L S-S0 - Ky) |
i L (8y; — Sy {{Ky, ~ Ky} W ig(f’fh — Ky}

O limiar de detecgdo depende da distribuigdo do ruido. Ele pode ser avaliado analiticamente
se a distribuigdo é conhecida ou estimado empiricamente no modo de inicializacdo. Quando
o sisterna chaveia para o modo de detecgdo, o primeiro bloco apés o chaveamento (na Fi-
gura 4.10), no modo de detecgio, realiza o calculo da estatistica de teste com base na assimetria

e curtose da FFT das amostras, de forma a obter

—1
To=(9-v) .2 (6 -w), | (4.16)
yr
emque ¢ =[Sy %y |-

A probabilidade de deteccdo Py em fung@o da relagio sinal ruido para o sistema GHOST,
mostrada na Figura 4.11, é resultado de medidas do sistema em um canal de largura de banda
de 10 MHz de forma a detectar sinais do sistema ISDBT (padrio de televisdo digital japo-
nés) (D-ENKOVSKI et al, 2012). Foi usada a FFT com diferentes ndmeros de pontos (Negp).
E possivel notar que o desempenho do sistema GHOST ¢é superior a0 do sistema baseado em
energia para os dois casos Nppp = 2048 e Nppr = 32768, sendo P; = 1 em toda a faixa de y sob
teste para o caso Nepr = 32768. O sistema também se mostra satisfatério para Npgpp = 2048
alcangando £y = 0,% em y = —20 dB.

4.7 Sistema de Sensoriamento Baseado no Teste ¥

Nesta secdo é proposto um sistema de sensoriamento espectral baseado no teste y2 de Pe-

arson. Neste método, como mostrado na Figura 4.12, o sinal recebido y[n| € convertido para a

- J2m fp Ty

banda bdsica pela multiplicag@o por e , em que fr € largura de banda do canal senso-
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(0.6
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A 1 5
0.4 | wememee GHOST, NFFT = 2048
- - =DE, NFFT = 2048
0.2 140" = GHOST, NFFT = 32768 L
- wp— DE, NFFT = 32768
0 i i i :
—~25 =20 ~15 ~10 -5 0
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Figura 4.11 Detecgio baseada em assimetria e curtoss em comparagao com a detecgio de energia (LU
et al., 2011),

riado e T} € o periodo de amostragem do sinal, e posterior filtragem com um filtro passa baixas
com frequéncia de corte igual a fy,.

y(t) | Conversdo | | . ~ Divisao
—> | para - —» Amostrador t—» emNgq
Banda Basica T - Quadros .

Decisdo
H,/H,

Figura 4.12 Deteccao baseada no teste de aderéncia y* de Pearson.
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O sinal resultante € dividido em N, quadros de Nrrr amostras. Cada quadro € transformado
usando uma FFT com Nggr pontos. Em seguida, os Ny quadros sio concatenados e € calculado
o modulo das amostras do espectro do sinal.

Com o moédulo das amostras € realizado o teste de aderéncia xz de Pearson para verificar
se seguem a distnibuigdo de Rayleigh. Caso o médulo da amostras transformadas apresente
distribuigdo de Rayleigh, entio o sistema secunddrio deve interpretar o sinal recebido como
proveniente de ruido apenas e, portanto, que ha uma oportunidade de transmisséo no canal.
 Para estabelecer a FCP da distribuicdo de Rayleigh usada como- distribuicdo assumida no
teste ;'{2, e determinar as frequéncias esperadas do teste, € necessdria uma etapa de levantamento
de dados do ruido, como no sistema GHOST. Nessa etapa, sdo coletadas amostras d_e ruido
apenas para a determinagao do pardmetro da distribuigao de Rayleigh que € assumida no teste.

No Algoritmo 2 € apresentado o pseudo-c6digo do sistema de sensoriamento espectral base-

-ado no teste . E o.cédigo fonte escrito no ambiente Matlab@® pode ser visto no Apéndice C.

Algoritmo 2 Pseudo-cédigo do sensoriamento baseado no teste 2.
Entradas. N»}/, NMC, NFFT: fr:.‘; NQ1 PR, Y? ¥
1: Para g < 1 até Ny faca

2 Para s < 1 até Ny faca
Y yp — ye—i2pifet
4 ¥g ¢ quebra(y,, Nepr,Nyg)
5 Yq Lo fﬁ()"q:NFFT)
6: Y + concatena(¥g)
7: Yo 4— mbdulo(Y)
8 Fp « fop_ray{pg)
9: Se (teste_chi2(¥noa, Fr, Pra) = H) entiio
10: Hg - fg+1
11: Fim do Se
12: Fim do Para
13 Pylg) ¢ na/Nyc
14: ng «— 0

15: Fim do Para

4.7.1 Resultados de Simulacoes

Para verificar a eficiéncia do sistema, foram realizadas simulagbes de Monte-Carlo com
5 % 10° repeti¢cdes para obter as médias da probabilidade de detecgdo £y em funcio da relagio
sinal rufde . Nas simulagdes, um sinal BPSK foi gerado e transmitido por um canal AGWN.

Na Figura 4.13 sdo mostrados os resultados das simula¢des usando Nppr = 2048 pontos e
N, = 50 quadros, que totalizam Ng = Nppr.N, = 102400 amostras do sinal recebido. E possivel
notar na figura que o sistema proposto apresenta desempenho melhor, para ¥ > —25 dB, que

o sistema baseado no teste de Jarque-Bera proposto por Lu et al. (2011) e do que o sistema

Wees ARG
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baseado em detecciio de energia, ao resultar em Py = 0.9 para Py, = 0,1 com y= —20 dB,
contra Y= — 19 dB nos outros dois sistemas.

1 .................
08 ........... ............ .............
06 ........... ............ ............ .............

. g : . .
i g

02F e ....... F O ,,,,,,,,,,, ............ ........ ....9.....:{2

— B

O v i i i "t

=30 =25 =20 -15 -10 -5 0
Y(dB)

“Figura 4.13 Probabilidade de detecgio £; em fungio da relagio sinal ruido 7, para Nppr = 2048, N, =
50 e Py, =0,01. - '

Para tnvestigar a influéncia do ndmero de amostras, na Figura 4.14 s80 mostrados os resul-
tados das simula¢des usando Nppy = 2048 pontos e N, = 100 quadros, no total Ny = 204800
amostras do sinal recebido. Nesse caso, Py = 0.9 para Pr, = 0,01 com y = —22 dB no sisterna
pmposio. Para o sistema baseado no teste JB esses resultados foram obtidos com y 2 ~20 dB e
para o sistema baseado em detecgio de energia ¥ = —19 dB. Dessa maneira, 0s resultados sdo
idénticos ao caso anterior {(ntimero menor de amostras) para os dots sistemas baseados em testes
estatisticos, mas o sistema com base em deteccio de energia apresentou uma pequena queda de
desempenho. |

Mudando a probabilidade de falso alarme para £r, = 0,05, mantendo Nppr = 2048 e N; =
100, sio obtidos os resultados mostrados na Figura 4.15. Nesse caso quase nido se observa
diferenca no desempenho dos dois sistemas baseados em testes estatisticos, em relacdo ao caso
em que Pr, = 0,01. Porém, o sisterna baseado em detecc®o de energia apreseniou maiores

valores de P,, chegando a desempenho similar ao apresentado pelo sistema baseado no teste x°.

4.8 Sensoriamento Espectral Baseado em Testes de Normali-
dade

O sistema proposto nesta se¢do coleta Ny amostras do sinal y[n] na faixa do espectro em

que se pretende transmitir de forma oportunistica, converte o sinal para banda bdsica, calcula
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Figura 4.14 Probabilidade de detecgiio Fy em fungiio da relagio sinal ruido y, para Nppy = 2048, N, =
100 e Py, = 0,01.
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Figura 4.15 Probabilidade de deteccdo Fy em funcédo da relagdo sinal rufdo 7y, para Nppr = 2048, N, =
100 e Py, = 0,05,

a FFT do sinal com Nggr pontos, obtendo ¥ [n}, e aplica um teste estatistico que identifica se
a distribuigdo da parte real ou imagindria do sinal Y|n] é gaussiana. Para que o ndrero de
amostras do- sinal y|n] seja maior que Nppp, toma-se Ny = Ny Nppyp amostras ¢ divide-se o

vetor obtido em N, vetores de Nppr pontos cada. Aplica-se a FFT e concatena-se os IV, vetores
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obtidos com a transformagio, resultando no vetor ¥|n], com n = 1,2. .. Ng, como mostrado na
Figura 4.16.

vy |
—

Amostrador

Deciséo

Cancatenagao
— H,/H,

dosNg -

Figura 4.16 Deteccio baseada em testes de normalidade.

- O pseudo-codigo desse sistema de sensoriamento € apresentado no Algornitmo 4.8, a se-
guir. E possivel aplicar os testes de aderéncia de Jarque-Bera, Lilliefors ou Anderson-Darling,

selecionando o teste que se deseja aplicar.

Algoritme 3 Pseudo-cédigo do sensoriamento baseado nos testes de aderéncia.
Entradas Ny, Nyc, Nerr, fo, Ny, PRy Y- Y
1: Para g < 1 até Ny faca

2 Paras «+ | até Ny faca

3. S L

4: Vg & quebra(yb,Npp-]~7Nq)

3: Yq I ff'{(yq,NFF'f)

6 Y + concatena(¥,)

7 Yiear < real(¥)

8: Se (teste_aderencia(Y,eq, Pre) = Hy) entio
9: ng ¢~ ng+1

10 Fim do Se

11 Fim do Para

122 Py(g) & na/Nuc
13: ng +-0

14: Fim do Para

4.8.1 Resultados de Simulacoes

Os resultados apresentadas nos graficos desta se¢do sdo médias de 5 x 10° simulagées de
Monte-Carlo. Em cada simulagio foi gerado um sinal discreto no tempo x[n}, do usudrio pri-
mdrio, com modulacio BPSK (Binary Phase Shift Keying) e submetido a urri_ canal com ruido
z[n} do tipo AWGN, originando o sinal y[n], cujas amostras foram medidas pelo sistema de

sensoriamento do usudrio secunddrio (cognitivo) descrito nesta segéo.
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A probabilidade de detecclio £; foi medida pela aplicac@o dos tesies de normahidade de
Jarque-Bera, Anderson-Darling e Lilliefors, apresentados na Seco 4.2 para detecgio do sinal
y[n], variando o mimero de amostras Ns e a probabilidade de falso alarme Py, O cédigo-fonte
das simulacde, usando o Matlab® é apresentado no Apéndice 4.8.

Na Figura 4.17 € apresentada a probabilidade de detecgdo £y em fuﬁgﬁo da Relagio Sinal
Ruido, y em dB, com probabilidade de falso alarme P, = 0,01. Nesta simulagio foram usados
Nrrpr = 2048 e Ny = 25, totalizando Ng = 51200 amostras do sinal medido pelo detector ylnl.
E possivel notar nessa figura que o teste de Jarque-Bera (JB) apresenta maior probabilidade de
detecg‘,ﬁd que os demais e que Fy = 0,9 para y = 22 dB. O teste JB € seguido pelos testes
e Anderson-Darling (AD), Lilliefors (LF) e baseado na detecgiio de energia (DE), respectiva-

mente.

Bo 25 20 5 -0 -5 0
7(dB)

Figura 4.17 Probabilidade de detecgdo em fung#o da relag@o sinal ruido, com Py, = 0,01, Nppr = 2048
eN, =25 '
4 .

A fim de verificar a influéncia do nimero de amostras, com Nppp = 2048 e N, = 50 e
Ps, =10,01, na Figura 4.18 ¢é possivel notar que para o teste JB y = 23,5 dB quando £y = 0,9.
O que representa wm ganho de 1,5 dB em ¥ em relagao aos resultados da figura anterior.

Para verificar a tendéncia encontrada nos resultados obtidos com o teste de Jarque-Bera,
foram realizadas outras simulacdes variando ¢ mimero de amostras do sinal y{n]. Como pode
ser visto na Figura 4.19, € possivel obter £y = 0,9 para y aproximadamente -25,5 dB, com

e = 0,01, Nppr = 2048 € Ny = 100,

Na Figura 4.20 sdo apresentados os resultados Ob[ldOS com Py, = 0,01, Nppr = 1024 ¢
Ny = 25. Nesse caso, € possivel notar que para obter Py = (0,9 é necessario que y =z —20 dB.
Apresentando, portanto, resultado idéntico ao obtido para Nppr = 1024 e Ny = 25,
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Y (dB)

Figura 4.18 Probabilidade de defecgdo em funcgio da ré}agﬁo sinal ruido, com Py, = 0,01, Nppp — 2048
e N, = 30.
g

0.6
b~
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—030 —25 20 —15 _ -10 -5 Y
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Figura 4.19 Probabilidade de detecgio em fungio da relacio sinal ruido, com Pr, = 0,01, Nppr = 2048
e N, = 100 .
4 .

Nota-se que o sistema baseado no teste de Jarque-Bera consegue detectar o sinal do usuario
primério com 25600 amostras, que € um mimero oito vezes menor que 0 necessario no detector

de energia para as mesmas caracteristicas, como visto no Capitulo 3.
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B0 25 20 15 10 s 0
Y (dB)

Figura 4.20 Probabilidade de detecgdo em fungdo da relag@o sinal ruido, com Py, = 0,01, Nepr = 1024
e N, =25.
g

4.9 Andlise da Complexidade Computacional

A complexidade computacional € um fator importante a ser considerado na pratica. Por isso,
nesta se¢do sdo apresentados, de forma simpliticada, estudos de complexidade computacional
para os métodos de deteccio apresentados.

A complexidade computacional de um algeritmo & _normé-lmente medida em-termos do ni-
mero de multiplicagtes, adighes e armazenamentos envolvidos na sua implementagao (HAY—
KIN, 2001). As operagOes de soma e multiplicaciio sdo consideradas operagDes elementares.e
por 1850 siio contabilizadas como se fossem o mesmo tipo de operacio. '

P.a:a a comparagdo da complexidade computacional dos métodos, sao levadas em considera-
¢do as operagdes efetuadas com a saida do bloco que calcula a FIF1 das amostras, para obtengio
das estatisticas de teste e 'para sba comparagao com os limiares de cada sistema. Sio conside-
radas as-operagﬁés efetuadas apds o cdlculo da FFT porque as etapas anteriores sdo comuns a
todos 0s métodos apresentados. |

Como pode ser visto na Figura4.21, no sistema baseado em detecgio de energia, € necessa-
ria uma operagio para a leitura do vetor de amostras uma operagio para declaragdo e atribui¢io
da varidvel Tpe, 2.Ng + 2 operagdes para execugdo do lago de Ny iteragSes, 3.Ny operagdes
" para obtenc¢éo do valor quadrétit:_o das Ny amostras transformadas e acimulo em Tpg, € em se-
guida s&o rcalizadas duas operagdes para divisio e comparagio, e por fim uma operagdo para

indicacfo da decisdo do sistema. Assim, a complexidade do sistema € dada por




Sensoriamento Espectral Baseado em Testes Esiatisticos : 50

Cpr.=5Ns+7. “.17

Inicio

teitura de Y{n):- + 1 operagéio

declaragao T,: = 03 + 1 operaciio

* 1 operagio para iniciar i
« N, + | operagdes para testar se 1 <= N
« N, operacdes para incrementar i

para i :=1 até N, faga

Toe 1= Toe+ Y{A3EY{A); * N x 3 operagdes {1 soma, 1 multiplicagio e 1 atribuigio)

comparagic T, /N, > Thy; * 2 operaghes

b

indicacao da hipbtese; - | operagio
Fim

Total =3 X NS+ 7

Figura 4.21 Contagem do mimero de operagGes efetvadas no sistema baseado na detecgio de energia.

Seguindo a metodologia apresentada para o caso do sistema baseado na detecgio de energia,
no sistema baseado na curtose das amostras, sdo necessdrias 6.Ns operagdes para calcular os
mddulos das amostras transformadas, mais 12. N5+ 13 operagdes para o cdlculo da curtose das

amostras, uma operacao de comparagio e uma para indicagao da decisdo, totalizando

Coe = 18.Ng+ 15. {4.18)

No método de sensoriamento baseado em EOS (MODY, 2007), sdo necessdrias no cdlculo
das estatisticas de ordem superior, 30.Ns + 20 operacdes para calcular do segundo ao sexto
momentos das partes real e imaginéria da FFT das amostras. Além disso, sdo necessdrias mais
50 operagdes para calcular os cumulantes, e mais trinta operactes de comparagdo para o teste
de hipéteses final (LU eral., 201 1). Portanto, a sua complexidade computacional é

Cros = 30.Ng + 100, _ {(4.19)

Para o sistema baseado na estatistica IB, sdo necessdrias 6.Ng operagdes para calcular 08
médulos usados no calculo da estatistica de teste. Além disso, € necessdrio calcular a assimetria
e a curtose dos modulos. Por isso, devem ser efetuadas 23.Ns+ 27 operacdes. Mais oito ope-
ragOes para calcular a estatistica do teste. E_neccssz’ir.ia mais uma operagio de comparacao para
a realizacio do teste de hipdteses e uma para indicag@o da decisdo. No total, para a detecgiio

baseada na estatistica JB, a complexidade ¢ dada por

Crp = 29.Ng-+-37. (4.20)
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No caso do sistema GHOST, sfo necessdrias 5.Ng operages para calcular o quadrado dos
moédulos das amostras transformadas. SZo também necessdrias 23.Ng + 27 operacgdes para o
cilculo da assimetria e da curtose. Mais dez 15.M + 28 operagdes para obtencido da estatistica
de teste T, una operagdo de comparacio e uma de indicagio da decisdo do teste de hipéteses.
Como M =20 (DENKOVSKI et al., 2012), a complexidade é dada por

Cg = 28.Ng +357. (4.21)

O sistema baseado no teste y2 de Pearson, com M intervalos, efetua Ng.M operagdes de

comparagido mais Ng somas para determinar as frequéncia observadas em cada intervalo, mais

Ny operagdes de acumulagio ¢ realiza um ntmero similar de operagtes para calcular as frequén-
cias csperadas. Apds a determinagio dessas frequénctas, € feito o calculo da estatistica do teste
T2, em que sdo necessdrias 5.M operages. Mais umna operagio de comparagdo com o limar e
outra para indicar o resultado. Com, M = 10 usado nas simulagdes nesta tese, a complexidade

é

C,2 = 24.N5+52. (4.22)

No sistema de sensoriamento espectral baseado em testes de normalidade, para o caso do
teste de Jarque-Bera € necessdrio efetuar 23. ?Vq + 35 opera¢des para o calculo da estatistica de
teste. B necessdria mais uma operagio de comparagio para a realizagio do teste de ‘mpote&,s e

outra para apresentacdo da decisdo, portanto, a complexidade cornputacional €

Cypy = 23.Ng+37. (4,23

Para o caso do teste de Anderson-Darling, sdo necessdrias pelo menos log,{Ng!) operagdes
de comparag@o para ordenar as amostras (CORMEN et al., 2001), mais 18.Ng + 5 operagoes

parzi o calculo da estatistica de teste e para comparacio. Logo

Cap = 15.Ns+log, (Ns!) +5. (4.24)

Na Tabela 4.4 € apresentada a complexidade computacional dos algoritmos de sensoria-
mento espectral. Nessa tabela € possivel notar que o sistema mais simples computacionalmente
é o baseado em deteccdo de energia. E o mais complexo € o sistema baseado em estatisticas de
ordem Superior.

A partir do ntmero de amostras requerido para que os sistemas apresentem desempenho
constderado adequado, que significa £; = 0,9 € Pz < 0,1 com y = —20 dB, € possivel deter-
minar o niimero de operagdes necessirias para efetuar o sensoriamento espectral.

" No sistema baseado em detecg@o de energia para que o sistema apresente tais resultados, sdo
necessdrias Ng == 2 x 107 amostras (LIN; ZHANG, 2008), totalizando nesse caso aproximada-

mente 1,02 x 10° operacdes. Para o sistema baseado na curtose sdo necessdrias Ng = 1 x 107, 0




Sensoriamenio Espectral Baseado em Testes Estatisticos

195}
o

Tabela 4.4 Complexidade computacional dos algoritmos de sensoriamento espectral.
Sistema de Complexidade
Sensoriamento Computacional C

18.Ng+ 15
il Sl E}w

JB_ L 29Ns+37

X T 24.Ns 1 52

"AD | > I5.Ns+log(Nsl) 15

que totaliza cerca de 1,84 x 10° operagdes. No sistema baseado em EOS, sio necessarias apro-
ximadamente 1,5 % 10° amostras (LU et al., 2011), totalizando aproximadamente 4,61 x 10°
operagbes. No caso do sistema baseado no teste de Jarque-Bera, sio necessdrias Ng =2 7 x 104
amostras (LU ez al., 2011), logo so efetuadas aproximadamente 2,08 x 10° operactes, No sis-
tema GHOST o ndmero de amostras usadas é Ng == 163840, o que resulta em aproximadamente
4,59 x 10° operagées.

No sistema proposto com base no teste ¥2, o ndmero de amostras necessdrio, para as con-
dicbes Py = 0,9 ¢ Pp, < 0,1 com y= —20dB, € Ng~ 1 x 10°, que resulta em 2,46 x 10°
operacdes. No sistemna baseado método de Jarque-Bera proposto sio necessarias Ny == § x 10
amostras, totalizando aproximadamente 1,18 x 10° operagdes. No sistema baseado no teste
de normalidade de Anderson-Darling sio necessérias Ng = 1 x 10° amostras, logo, devem ser
realizadas aproximadamente 1,54 x 106 operacdces.

Na Tabela 4.5 sdo apresentados esses dados. Nota-se que o sistema baseado em detecgio de
energia ¢ o que exige menor nimero de operagdes apds o cdlculo da FFT. Porém, é o sistema
que exige mais amostras. Na préxima subsecdo € apresentada a andlise do tempo necessario

para realiza¢io do sensoriamento espectral usando os algoritmos apresentados.

4.9.1 Tempo Total de Sensoriamento

Para analisar o tempo de processamento necessdrio para execugdo do sensoriamento espec-
tral, pode-se adotar as caracteristicas de um processador de sinais digitais (DSP — Digital Signal
Processor) cofno o TMS320C6671 da Texas Instruments (KUMAR, 2012), e fazer uma estima-
tiva desse tempo de processamento. Nesse DSP € possivel efetuar operagbes de multiplicagio
de ponto flutuante de 32 bits em um ciclo de reldgio de 1 x 10° pulso/s. Assim, é possivel
efetuar uma operagdo de multip'licagﬁa, como as operagdes que sio requeridas no sistema de
sensoriamento espectral, em 1 ns.

Usando a frequéncia de amostragem de acordo com o critério de Nyquist fs = 2 X fy,

em que fiy ¢ a mdxima frequéncia do sinal a ser amostrado, e considerando que um canal de
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Tabela 4.5 Numero de operagSes realizadas nos algoritmos de sensoriamento.
' a Ng Némero
Sistema de (Pg=9,9 de
Sensoriamento || Py = 0,01} | Operacoes.

2 s

televisdo digital apresenta largura de banda de 6 MHz, entdo um sinal de TV digital transmitido
nesse canal, quando deslocado em frequéncia para a banda basica, deve apresentar f3y = 6 MHz,
logo a frequéncia de amostragem deve ser fg = 12 x 10% amostras/s. O periodo de amostragem
correspondente € entdo I5 = 1/12 ps. Assim, para amostragem de Ng amosiras € necessdrio um
tempo Ty = Ng x T. | '

No DSP TMS320C6671 € possivel calcular a FET com 2048 pontos em aproximadamente
10 us (KUMAR, 2012). _

Considerando tais informacdes, na Tabela 4.6 € mostrado o tempo necessdrio para ¢ sistema
de sensoriamento decidir sobre a presenga de sinal de um usudrio primdrio em um canal de
TV digital, de acordo com o ndmero de amostras necessano para que Fy = 0,9, Py, = 0,01,

somando 5% ao tempe total para compensar algum erro nas estimativas.

Tabela 4.6 Estimativa do tempo total de sensoriamento usando o DSP TMS320C6671, com frequéncia
de rel6gio de 1 x 107 pulso/s. )
' . ‘Ng - Tempo de

Sistema de (Pq=0,9 | Sensoriamento
Sensoriamento | Py, = 0,01) (rs)

O sensoriamento mais rapido € executado pelos sisternas baseados no teste de Jarque-Bera.

O sistema proposto nesta tese, baseado no teste de normalidade de Jarque-Bera (JBN) fo1 aquele
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que apresentou o menor tempo para realizacio do sensoriamento. Seguido pelo sistemna baseado
no teste de Jarque-Bera proposto por Lu ef al. (2011), ambos com Nppr = 2048.

Os sistemas propostos nesta tese, baseados no teste ¥ e no teste de Andérson@mli‘ng, apre-
sentaram resultados parecidos em termos de ndmero de amostras e de tempo de sensoriamento,
necessarios para alcangar os niveis de Py, Py, e ¥ requeridos.

Conforme visto na Tabela 4.6, o sistema que necessita de mais tempo para executar o sen-
soriamento, & aquele baseado em assimetria e curtose proposto por Denkovski er af. (2012). O
segundo que mais demora ¢ o sistema baseado na detecgio de energia, gue mesmeo sendo o mais

simples em complexidade computacional, & o que precisa do maior niimero de amostras.

4.10 Conclusodes

O sensoriamento espectral deve determinar se um sinal medido por um usudrio cognitivo
resulta do usuario primdrio ou se € apenas ruido. Neste capitulo foram apresentados métodos
de sensorlamento espectral com base em testes estatisticos.

‘Os resultados de simulagBes mostram que ¢ possivel identificar oportunidades de transmis-
sdo por melo do sensoriamento espectral baseado nos testes estatisticos, usando estatisticas de
ordem superior ou testes de aderéncia, com probabilidade de detecgfo de 0,9 e relago sinal
ruido de aproximadamente -20 dB, além de probabilidade de falsos alarmes de até 0,1. Em to-
dos os sistemas apresentados, € possivel notar que o desempenho do sensoriamento depende do
nimero de amostras do sinal recebido coletadas na fase inicial do sensoriamento, quanto maior
o numero de amostras, mator a probabilidade de detecgao do sistema e menor a relagdo sinal
ruido necessiria.

E possivel notar que os sistemas baseados em estalisticas de ordem superior detectam o sinal
do usudrio primdrio em situagdes de mais baixa relagao sinal ruido que o sistema de detecgio
de energia. Porém, esses sistemas sdo mais complexos, do ponto de vista computacional, do
que o sistema baseado em detecgdo de éncrgia.

Para canais nas faixas de transmissdo de televisio digital, o sistema mais eficiente em termos
do niimero de amostras necessario e tempo de sensoriamento, usando FFT com 2048 pontos,
além de mais baixa relacio sinal ruido, é 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 ¢ em termos da menor relacao sinal ruido € o sistema proposto baseado no
teste de aderéncia de Jarque-Bera, que apresenta desempenho melhor que o detector de energia

e menor ndmero de amostras necessarias.




CAPITULO S

Algoritmo de Sensoriamento na

Frequencia e no Angulo de Chegada

No caso do sensoriamento com miltiplos canais, os usudrios secunddrias equipados com
um transceptor €m que sensoriar um canal de cada vez para determinar quats canais est&o
disponivers, se existirem disponiveis. Para realizar o acesso dindmico ao espectro de forma
eficiente em uma rede de rddios cognitivos, o desempenho do sensoriamento ¢ do acesso ao
espectro sio fundamentais (HAYKIN ez al., 2009). E necessario que o sensoriamento espectral
determine se um canal esté livre de atividade do usudrio primério tio ripido quanto possivel,
para que o sistema secundério possa acessar e utilizar um canal ou wm conjunto de canais, de
forma a elevar a eficiéncia da utilizagdo do espectro.

Em um sisterna com midliplos canais (por exemplo, redes que usam a mulupiexagao por
divisdo de frequéncias ortogonais (OFDM)), devido as caracteristicas de propagagdo em multi-
plos percursos em alguns canais, um usudrio secundario pode experimentar diferentes ganhos de
canal em difere.ntes frequéncias (TSE; VISWANATH, 2005). Em um ambiente multi-usudrio,
diferentes usudrios podem experimentar diferentes condi¢fes de canal em um mesmo canal.
Este fendmeno dd origem a nogio de diversidade multi-usudrio (VISWANATH ef al., 2002).
A disparidade no ganho do canal é mais significativo em uma banda larga com as faixas de
frequéncias de televisdo (por exemplo, de 30 a 300 MHz) e as bandas de frequéncia ISM (por
exemplo, 2,4 a 2,5 GHz). Em redes de rddios cognitivos, é possivel explorar a diferenca dos
ganhos dos canais e conceber uma cstratégia de exploragdo de canal para usudrios secundarios
que aumente a eficiéncia da utilizagao do espectro.

A definicdo de lacuna espectral determina os modos de sensoriamento € exploragdo de es-
pectro. As lacunas sdo definidas por muitos autores como faixas de frequéncia's. que nac estdo
sendo utilizadas pelo usudrio priméario da banda, em um determinado momento e drea geogra-
fica (HAYKIN, 2005), (MOLISCH et al., 2009). Essa definig&o permite a exploracio de apenas
trés dimenstes do espectro espectro: frequéncia, tempo ¢ espaco. Métodos de sensoriamento

convencionais sio efetuados nessas trés dimensdes do espectro. No entanto, existem outras di-
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mensoes que podem ser exploradas. Por exemplo, a dimens&o dos cédigos ainda niio foi bem
explorada na literatura. Os algoritmos convencionais de sensoriamento espectral nfo trabatham
COm 08 $INAIS gue usam cédigos de espalhamento espectral, de salto em frequéncia ou no tempo.
Como resultado, esses sinais constituem um problema na deteccio do espectro a ser resolvido.
Do mesmo modo, a dimensdo do Angulo de chegada nao tem sido explorada suficientemente.
Normalmente, supJe-se que 0s USudrios prmérios ou secunddrios transmitem em todos os senti-
dos. No entanto, com os recentes avangos em tecnologias de antenas ihteligemes, por exempio,
conformacio de feixe, também conhecido por beamforming, vérios sinais podem ser n:iuItiple-
xados no mesmo canal ao mesmo tempo na mesma drea geografica (CHENG; ZHUANG, 201 1).
Em outras palavras, uma dimensio adicional de espago espectral pode ser explorada, Com esta
nova dimensdo sio criadas novas oportunidades de sensoriamento espectral. A dimensdo do
dngulo de chegada ¢ diferente da dimensdo do espago geogrdfico. Na dimensdo do 4ngulo de
chegada, um usudrio priméric e um secunddrio podem estar na mesma 4rea geogrifica e com-
partitlham o mesmo canal. No entanto, a dimensio do espago geografico se refere 4 separagao
fisica dos usudrios.

O uso de antenas inteligentes e sistemas de conformacio de feixe em radios cognitivos €
uma soluéﬁo promissora para o melhorar o desempenho do sensoriamento espectral e aumentar
a eficiéncia espectral. Com antenas direcionais € possivel concentrar a energia em 4angulos de
chegada especificos que limitam a interferéncia em direcdes indesejadas, permitindo a implan-
tacido de redes mais densas. Ha alguns estudos sobre a utilizagio de conformagéo de teixe em
redes cognitivas, para determinar 0 ndmero médximo de usuarios que podem ser alocados na
mesma banda de frequéncias em uma rede cognitiva, usando a conformagio de feixe na trans-
missdo € na recepgio (SARVANKO ef al., 2011). O transmissor do usudrio secundério pode
ser equipado com uma antena inteligente com vérios elementos atives, de modo a construir um
padrdo de irradiacdo que nfo invada a diregdo da transmissdo do usuario primario (HUANG et
al., 2007). :

Embora a maioria dos radios cognitivos com antenas inteligentes dependam de sistemas
com miiltiplos elementos de antena ativos, em que cada elemento esté ligado a um sistema de
radio-frequéncia (RF) separado, Tsakalaki er al. (2010b) e Tsakalaki et al. (2010a) propdem o
sensoriamento espectral espacial fazendo uma varredura nas dimensoes da frequéncia e ingulo
de chegada por meio de uma Unica interface de RF.

Com o conhecimento da dire¢fo em que 05 USUArios primdrios transmitem, é possivel en-
contrar lacunas espectrais na dimensfo do &ngulo de chegada. Por exemplo, na Figura 5.1, um
usudrio primdrio transmite em uma dire¢io especifica, o usudrio secundario pede transmitir em
outras direcdes, sem causar interferéncia na transmissdo do usuario primério.

Com possibilidade de explorar todas essas dimensdes, sensoriar apenas a dimensio da
frequéncia é pouco eficiente. O espago espectral coin todas as dimensdes pode ser definido

como um hiper espaco, ocupardo por sinais de rddio, com dimensdes de espago geogrifico, de
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Usudrio
Primério

Usuario
Secundario

Figura 5.1 Sisterna cognitivo usando conformagio de feixe.

angulo de chegada, de frequéncia, de tempo, e outras dimensdes (YUCEK; ARSLAN, 2009).
Cada dimenséo tern pa'rﬁmetros que podem ser usados no sensoriamento espectral.

Neste capitulo, os usudrios secunddrios ndo t€m mformacdes prévias sobre as atividades dos
usudrios primarios, e o problema estudado € a ordem de escolba de sensoriamento de canais, na
dimensio da frequéncia ou do Angulo de chegada, de forma a reduzir o tempo de sensoriamento
necessario e maximizar, portanto o tempo de utilizagio das lacunas espectrais encontradas.

Os Radios Cognitivos sgo vistos como uma solugdo para a subutilizagio do espectro, por ser
uma tecnologia que permite o uso do espectro de forma flexivel, eficiente e confidvel, adaptando
caracteristicas de transmissdo para as condi¢Ges do ambiente, em tempo real. Esses sistemas
t&m o potencial de utilizacio do espectro no utilizado de maneira que nio interfiram com os sis-
temas licenciados, em bandas de frequéncia de usos especilicos, como € o caso dos sistemas de
difusdo de televisdo, analdgica ou digital, funcionando nas faixas VHF (Very High Freguency)
ou UHF (Ultra High Frequency) entre 54 MHz e 806 MHz (ALENCAR, 2001).

As redes sem fio regienznis (WRAN — Wireless Regionéz! Area Network) apresentam raio
de cobertura de até 100 km, como pode ser vislo na Figura 5.2. Essas redes foram criadas
com o objetivo de prover servi¢o de banda larga em regides rurais. O Instituto de Engenheiros
Eletricistas ¢ Eletronicos (IEEE) desenvolveu o padrao IEEE §02.22 (IEEE, 2011) para as redes
WRAN, em que sdo usados conceitos de rddios cognitivos como o sensoriamento espectral.

O IEEE 802.22 reatiliza o especiro alocado para os canals licenciados de televisio analé-
-gica, televisio digital e de microfones sem fio, sem prejudici-los S-Egniﬁtativamente. Para isso,
usa apenas canais vagos ou temporariamente oclosos.

Na préxima secfio $3o apresentadas algumas caracteristicas desse pédrﬁo.
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5.1 Padrao IEEE 802.22

Um dos objetivos da comunicagdo sem fio € disponibilizar conexio em regides de dificil
acesso. A longa distincia entre os equipamentos da operadora até as residéncias rurais torna
inviavel o uso de cabos.

O IEEE 802.22 € o primeiro padréo mundial a definir uma interface aérea baseada em radios
cognitivos para a utilizagio de bandas de TV de maneira oportunista sem causar interferéncia.
O desenvolvimento desse padriio € um esforco conjunto de empresas tradicionais e de represen-
tantes dos sistemas legados de transmissio de televisdo e microfones sem fio (que operam na
mesma faixa do espectro que os sisternas de TV).

A FCC selecionou as bandas de TV porque apresentam caracteristicas de propagacao favo-
raveis, a0 permitir que UsuArios possam se comunicar mesmo com grandes distancias. Adicio-
nalmente, levou em consideragdo que os canais de televisdo so subutilizados ou desocupados
em muitas partes dos Estados Unidos, dado que a forma de transmissdo mais utilizada no ser-
vigo de televisio é via cabo e via satélite (ELLINGSON, 2005).

Figura 5.2 Raios de cobertura de rede sem fio.

Os usudrios primdrios podem utilizar sua banda de frequéncias em qualguer instante, mesmo
que o usudrio secunddrio esteja (ransmitindo. A fim de evitar interferéncia na transmissao do
usudrio primério, o radio cognitivo deve ser capaz de identificar sua presenga tao rapido quanto
possivel e deve desocupar a banda imediatamente. Assim, os métodos de detecgdo devem ser
capazes de identificar a presenca de usudrios primérios com o menor intervalo de tempo pos-
sivel. Esta exigéncia constitui um limite sobre o desempenho do algoritmo de detecgdo e cria
umn desafio para o projeto do radio-cognitivo, que deve equilibrar a escolha do tempo de sen-
soriamento e da confiabilidade da deteccdo. O intervalo entre 0 sensoriamentos tambérm € um

parAmetro que deve ser escolhido com cuidado. O valor 6timo depende dos recursos do radio




T

N s A e e T Pk

- Algoritmo de Sensoriamento na Frequéncia e no Angulo de Chegada 59

- cognitivo e das caracteristicas temporais dos usudrios primdrios no ambiente. Os parimetros

de transmissdo dos usuarios primdrios de difusao de televisdo mudam pouco, a2 menos que uma

‘nova estacdo comece sua radiodifusdo ou uma estacio existente deixe de transmitir (LIM ez al.,

2009). Qurtro fator que afeta o intervalo entre 0s sensoriamentos ¢ a tolerdncia 2 interferéneia
apresentada pelos usudrios primdrios. O objetivo é maximizar a taxa de transferéncia média dos
usudrios secunddrios, protegendo os usuérios primérios contra interferéncia. A fim de utilizar
cficientemente os recursos de radio disponiveis, a durag@o ¢ periodicidade do sensoriamento
espectral t8m que ser minimizados.

No padrao IEFE 802.22, o tempo de detecgdo do canal (CDT ~ Channel Detection Time)
Tpe, deve ser menor que dois segundos, intervalo em que o0s usudrios primdrios devem ser de-

tectados com probabilidade de detecgdo maior que 0,9, independentemente do numero de vezes

‘que o sensoriamento seja realizado durante Tpc. Da mesma forma, o valor da probabilidade

de falso ajarme deve ser inferior a 0,1 guando o algoritmo de sensoriamento ¢ executado por
até Tpe segundos. O requisito da probabilidade de detec¢do serve para garantir a minima inter-
feréacia com outros usudrios, enguanto que o requisito da probabilidade de falso alarme serve
para evitar mudangas desnecessarias de canal devido 4 falsa detecgio de usudrios primdrios.
Uma rede gue segue o padrao 1BEE 8§02:22 consiste de uma estagfo radiobase (BS) e es-
tagOes clientes, chamadas de equipamento local do cliente (CPE — Client Premise Equipment),
conforme visto na Fi gura 5.3. A estacdo radiobase controla quando a detecgio € realizada e os
resultados de todo o sensoriamento espectral sdo relatados para a estacdo radiobase. e a deciso

final quanto a disponibilidade de um canal de televisio € feito por ela.

flegn) /

L
33 km (tipico}

Figura 5.3 Rede IEEE 802.22 coexistindo com um sistcma de televisiio (SOUSA er al., 2010}

5.2 Modelo do Sistema

Considerando um sistema de radio cognitivo com os usudrios secundarios, sendo por exem-
plo, usudrios de dispositivos méveis, e 0 usudrios primdrios, como usuarios de transmissdo de
TV. Q espectro licenciado para as redes primdrias € dividido em Ne bandas. identificadas nela
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valos (slors) de tempo fixcs 1p, que sdo divididos em duas partes, o tempo de sensoriamento
T5¢ e o tempo de transinissio dos dados Tp. Na Figura 5.4, € apresentado o intervalo de temipo
composto pelo tempo de sensoriamento e pelo tempo de transmissdo de dados do usudrio se-
cunddrio. |

td
f

T T

14
i

— ¥

»l
Lt}
Bt
|

Figura 5.4 Intervalo de tempo de operagio do usudnio secundario.

O tempo total de sensoriamento Tge deve ser uma fragio de Ty, para que Tp seja maximi-
zado.

De acordo com o padrde IEEE 802.22, um canal de transmissdo entre a estacio radiobase
e 0 equipamento do usudrio, de largura de banda 6 MHz, deve ser sensoriade em um tempo
maximo de Ty = 2 s, em busca de lacunas espectrais.

Como discutido na introducdo deste capitulo, a ocupacgdo do espectro, por parte dos usudrios
primaérios pode ser explorada em vérias dimensoes, como a dimensio da frequéncia e a dimen-
sdo dodngulo de chegada, para a busca por lacunas especirais em que os sistemas secundarios
podem fransmitir de forma oportunistica. Na Figura 5.5, o sistema secunddrnio realiza o sensori-
amento em faixas de 30°. Ha lacunas nas faixas claras da figura, e ha sinal do usudrio primério
detectado nas faixas escuras.

902

Feaad] Ocupado

|| Lacuna
156
180°

0

210°

2H7

Figura 5.5 Sensoriamento espectral na dimens@o do dngulo.

Considerando a ocupagdo do espectro vista como uma matriz, em que as linhas indicam
faixas de frequéncias, centradas nas frequéncias f;, comi=1,2,...10, e as colunas representam
intervalos de angulos distintos, centrados nos angulos a;, com j = 1,2,...12. Os canais de

televisfio com banda de 6 MHz podem ser divididos em dez sub-bandas de 600 kHz cada, ¢
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espaco para sensoriamento de um canal na frequéncia, dividido em doze intervalos de 3(0° cada,
conforme pode ser visto na Figura 5.6. O sensoriamento deve verificar a existéncia de lacunas
espectrais em uma [ragdo do intervalo total de dois segundos para que a maior parte desse

intervale possa ser usada para transmissio do sistema secunddrio.
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Figura 5.6 Matriz de sensoriamento espectral.

Assume-se que o tempo necessdrio para detectar um canal (Tge) € © mesmo para todas as
bandas de mesma largura, na dimensdo da frequéncia, ou para 0s canais na dimensio do angulo
de chegada. Além disso, € necessdrio que 0 tempo de sensoriamento dos canais na dimensio da
frequéncia seja no médximo metade de Ty (Np X Tge < %T sc), para que a outra metade de Ts¢
possa ser usada para sensoriar o espectro na dimensio do dngulo de chegada. Esse requisito €

ilustrado na Figura 5.7.

Sensorinmenty

l de canal f,

T.)'C
I

1/2(Ty, ) » LT, )

Figura 5.7 Intervalos de sensoriamento na frequéncia.
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O tempo de sensoriamento das possibilidades de lacunas Tgc deve ser minimizado para que
o tempo-de transmissio de dados Tp seja maximizado. Para sensoriar todas as possibilidades
de lacunas, pode ser usado um algoritmo de busca aleatéria, apresentado no Algoritmo 5.2, nos
intervalos de dngulo de chegada e nas sub-bandas mostradas na Figura 5.6. Nesse algoritmo,
a sequéncia de sensoriamento € estabelecida aleatoriamente, com distribuiciio uniforme da es-
colha de coordenadas vélidas da matriz espectral. O sistema termina o sensoriamento quando

encontra o nimero alvo de lacunas espectrais.

Algoritmo 4 Sequéncia aleatdria de sensoriamento na frequéncia e no dngulo de chegada.

Entradas Matriz Espectral, N > Ner € 0 nimero alvo de lacuna espectrais {canais livres)
1: Nge 0 > Nimero de canais sensorados
2: ney 0 & Ndmere de jacunas encontradas
3: Enquanto ngyp < Npy faca
4 (f,a) « aleatorio(f;,a;) b A funglo alealdrio(f;, a;) escolhe aleatoriamente uma coordenada vilida na

matriz espectral
A Lg + senseria{f, a) > A fungdo sensorial f, a) indica se o canal com coordenadas (f,«) esté livre

6: Noe - Ny + 1
7 (faroa) & (fa)
8: Se {Lgp = verdadeiro) entio
9. ney —ner + 1
1 Fim do Se
11: Fim do Enquanto
12: Saidas Nge

Também € possivel usar um algoritmo de busca por alcunas, com sequéncia incremental,
mostrado no Algoritmo 5.2, em que € feita uma varredura, com sequéncia sendo estabelecida de
forma incremental das duas dimensdes de sensoriamento, a frequéncia e o dngulo de chegada.
Porém, para minimizar o tempo de sensoriamento Tge, na proxima se¢io € apresentado um

algoritmo de busca mais eficiente.

Algoritmo 5 Sequéncia incremental de sensoriamento na frequéncia € no dngulo de chegada.

Entradas Matriz Espectral, Ney & Ner € o ndmero alvo de lacuna espectrais {canais livres)

L: Nep -} . &> Namero de canais sensoriados
2 ney &0 & Nimero de lacunas encontradas
3. Lg ¢ falso - i Vardvel Iégica que indica se o canal sensortado esté livre
4 [+ fi

5 a+w

6: Enquanto ner < Ner faca
7 Se f < fuax enldeo & fuax € mixima frequéncia da matriz especiral
8 f+f+1

9: Sendo

10: f+ f

i as—a+1i

E2: Fim do Se

13 Lg + sensoria{f,a) & A fungio sensoria( f,a) indica se o canal com coordenadas (f,a) estd livre
14; Negg +Nsc+1

i5: Se (Lg = verdadeiro) entie

16: Aer - ner + 1

17: Fim do Se

18: Fim do Enquanto

19: Saidas Ny
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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 célula (f;, ;) da matriz para sensoriar e, caso encontre uma lacuna,
deve realizar o sensoriamento em células adjacentes & essa célula, para fazer sua transmissfo
com a maior largura de banda possivel ou maior abertura do dngulo de chegada possivel, de
acordo com as lacunas espectrais encontradas.

O algoritmo de sequéncia de sensoriamento proposto é apresentado no Algoritmo 5.3 a
Seguir. Nesse'algoritmo, as entrada s&0 a Matriz Espectral e o niimero alvo de lacunas espectrais
Ner. E asaida € o ntimero de canais sensoriados Nge até encontrar Ner.

Supondo que o sistema deve sensoriar um canal de televisfio digital de 6 MHz de banda,
centrado em 605 MHz (602 — 608 MHz), para usar uma banda de 3 MHz, gue equivale a
cinco sub-bandas de 600 kHz. Se o sistema cognitivo escothe sensoriar inicialmente a célula
" {fs, az), na Figura 5.8(a), encontra uma lacuna espectral. Deve escolher, em seguida, entre as
células vizinhas a essa célula, por exemplo (f5, a2), em que hi uma outra lacuna no espectro.
Nesse caso deve escother aleatoriamente entre as células ( f7, az) e (f4, @) para sensoriar, como
mostrado na Figura 5.8(b). Caso niio encontre uma lacuna em uma das duas, como a célula ( /s,
az) na Figura 5.8(c), deve continuar o processo na mesma coluna da matriz, mas com sentido
contrério, até 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 transmissdo do usudrio
secundario, mas se nédo 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 célula (f4, an), apos encontrar a lacuna em (s,
a7), deveria escolher aleatoriamente outra célula adjacente a esta, como (fs, az). Ou seja, ao
encontrar uma lacuna, o sistema deve buscar outras lacunas em volta da encontrada, de forma
que maximize a banda de transmissdo do vsudrio secundario ou a abertura do diagrama de

radiagdo para transmissao.

5.4 Resultados de Simulacoes

Foram feitas simula¢des de Monte-Carlo com 10* pontos para medir o desempenho do
sistema de sensoriamento espectral proposto, com algoritmo de busca por lacunas espectrais em
uma matriz de sensoriamento nas dimensdes frequéncia ¢ Angulo de chegada. O sepsoriamento €
concluido quando o usudrio secunddrio encontra o nimero de canais alvo (Ner). O desempenho
¢ medido pelo ndmero médio de canais sensoriados (Nsc) até encontrar Ner.

Nas simulagOes, a matriz de sensoriamento foi gerada com Nep lacunas espectrais contiguas,

nas linhas ou colunas, em posi¢des aleatdrias uniformemente distribuidas.
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Algoritmo 6 Sistema proposto de sequéncia de sensoriamento na frequéncia e no angulo de
chegada. '

Entradas Matnz Espectral, Ner & Ner € o ndmero alvo de lacuna espectrais {canais livres)
10 Lc 4 falso > Vanavel idgica que indica se hd lacunas encontradas
2: Lg + falso > Varidvel Idgica gue indica se o canal sensoriado estd livre
3: Ngc + O - Nimero de canais sensoriados
4: ney 0 e Nimero de [acunas encontradas
5: Enquanto ngy < Nep faga
6 Se (Lc = falso) entdo
7: (f.a) +- sleatério(f;,a;) 1> A fungdo aleatério(f;, a;) escolhe aleatoriamente uma coordenada vilida

na matriz espectral
8 Ly + sensorialf,a) = A funco sensorial f,a) testa se o canal com coordenadas (f,a) estd livie
9: Nse o Nye + 1

10: (fa,a4) & {f,a;

11: Se (L = verdadeiro) entdo

12 ey — her + 1

13: L += verdadeiro .

14: {fric.arre) « {f,a) o (fpre,apic) é a coordenada da primeira lacuna espectral encontrada

15: (fute,avre) « (f,a} & {fuee,0uLe) € a coordenada da dltima lacuna espectral encontrada

16 Fim do Se

17 Senio

18: Se ((fyic.ourc) = (fric,apic)) entdo

19: (f.a,dire¢io) «- coord_em_tormno{( ferc,apr.)) = A fungdo coord_em_torno(f,a) escolhe uma

coordenada em tome de [ f,a) € a indica a diregio da escolha

20: Lg - sensoria(f,a)

21 Ngg + N+ 1

22: (faas) ¢ (fr)

23: Se (Lyp = verdadeiro) entio

24: ner ¢ ngr + 1

25: diregito, - direcho

26: {fvre,auee) + (fra)

27 Fim do Se

28: Senio

29 Se ((fa,a) = {fvie,Gure ) entlo

30 (f,a) « coord_em lnha{(fyre,apre),direcBo,} & A fungdo coord_em_linha{f, o, diregao)

escothe uma coordenada subjacente a (f, &), segundo a diregdo indicada

3L Lg + sensoriaf f.a)

3% Nee +— Moo + 1

33: (faan) & (f.a)

34: Se (Ly = verdadeiro) entio

35:; ner —aer +1

36 (fure.quie) & (f.a)

7 Sendio

38: diregio + inverie(dire¢io)

39: Fim do Se

40: Sendo

41 (f,a,dire¢iio) <~ coord_em_linha({ frrc, ap1c))

42; L « sensoria(f,a)

43: N +— N + 1

44: (fa,04) = (f,a)

45: Se (L = verdadeiro) entao

46: ner — ner 1

47: {fure auie) « (f,4)

48: Fim do Se

49: Fim do Se

50: Fim do Se

51 Fim do Se
52: Fim do Enquanto
53: Saidas Nee
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Figura 5.8 Exemplo de busca com o algoritmo de sequéncia de sensoriamento proposto, (a) deve buscar
em torno da lacuna encontrada, (b) caso seja encontrada uma-lacuna adjacente & primeira, deve buscar
na mesma dire¢do da matriz, (¢) caso ndo encontre uma lacuna seguindo em um sentido, deve continuar
o proceéso invertendo o sentido.

Inicialmente, a matriz de sensoriamento foi simulada com dez canais de 600 kHz, que cor-
respondem a um canal de televisdo de 6 MHz. O sensoriamenta foi feito em 360°, divididos em
doze faixas de 30° cada. Na Figura 5.9 € mostrado o nimero médio de canais sensortados (NSC),
que correspondem a sub-bandas ou intervalos de Angulos de chegada, em fungio do nimero de
canais que O sistema secundario alvéja {Ner) para realizar sua transmissio.

Nota-se que o desempenho do algoritmo de busca proposto é superior ao desempenho dos
outros dois algoritmos, Por exemplo, na Figura 5.9, o'sistema que usa o algoritmo propostio
sensoria em média Ny = 33,2 células da matriz de sensoriamento para buscar por Neor = 3
canais, que correspondem a 1,8 GHz de banda (trés sub-bandas de 600 kHz) ou uma faixa de
90° de abertura (trés intervalos de dngulos de chegada de 30°). Porém, o algoritmo de busca
aleatério sensoria em média Ngo == 76 células da matriz de sensoriamento para enconirar o
mesmo nimero de canais alvo. O algoritmo sequencial sensoria em média Nyo = 65,5 canais
até encontrar Ner = 3. |

Na Figura 5.10, é apresentado o nimero médio de canais sensortados Nsc em fungio do
ndmero de canais na dimensfio da frequéncia Ny, necessano para encontrar Nop = 3 canais na

dimensdo da frequéncia ou do dngulo de chegada.
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Figura 5.9 Nimero médio de canais sensoriados em fungio do alimero de canais alvo.
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Figura 5.10 Nidmero médio de canais sensoriados em fungio do nimero de canais de frequéncia.

-

O algoritmo proposto apresenta menor nimero médio de tentativas de sensoriamentos. b
possivel realizar o sensoriamento com um nimero médio de tentativas menor gue o numero
apresentado pelos sistemas de busca aleatdria e busca sequencial. O nimero médio de canais’
sensoriados Nge cresce linearmente com o nimero de canais na frequéncia Ny para os trés

algoritmos de busca simulados.
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Com o sistema de sensoriamento baseado no teste de Jarque-Bera proposto no Capitulo 4, é
possivel realizar o sensoriamento de um canal, na dimens#o da frequéncia ou do &ngulo de che-
gada, em aproximadamente Tgc = 6 ms, com probabilidade de deteccao de 0,9, probabilidade
de falso alarme de 0,1 e relacio sinal ruido em tormno de -20 dB. Considerando esse sistema de
sensoriamento e o algoritmo de busca proposto neste capitulo, o tempo médio de sensoriamento
de Ngy canais, em uma matriz de sensoriamento com dez canais na dimensio da frequéncia e

doze canais na dimensio do Angule de chegada, é mostrado na Figura 5.11.
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Figura 5.11 Tempo médio de sensoriamento de Ng, canais em uma matriz 10 » 12,

Como pode ser visto na Figura 5.11, o tempo médio de sensortamento necessirio para en-
contrar Npa = 3 lacunas adjacentes é Tge = 200 ms para o algoritmo proposto, Tse = 456 ms
para o algoritmo de busca aleatéria ¢ Tse = 393 ms para o algoritmo de busca sequencial. Em
todos os casos, o usudrio secunddrio pode realizar o sensortamento em um (€mMpo MENOT que O
tempo de sensoriamento definido no padrio 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 aleatdria.

5.5 Conclusoes

Neste capitulo fol proposto um algoritmo de sequéncia de sensoriamento espectral para
buscar lacunas espectrais na dimensao da fréquéncia ou na dimensdo do &ngulo de chegada. O
algoritmo proposto foi comparado a um algoritmo de busca aleatdria € a um algoritmo de busca
sequencial, por meio de simulagées de Monte-Carlo. A métrica de desempenho adotada fo1 o

nimero médio de canais sensoriados nas duas dimensdes de sensoriamento consideradas, € o
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tempo necessario para realizacio do sensoriamento até encontrar o ndmero alvo de canais do
usuario secundario.

Os resultados mostram que o algoritmo proposto supera os outros dois no nimero médio de
canais sensoriado em fungdo do ndmero alvo de canais ¢, portanto, o tempo de sensoriamento

obtido com o sistema proposto € menor que nos demais sistemas.




CAPITULO 6

Consideracoes Finais

Esta tese apresenta uma andlise comparativa de alguns algoritmos de seosoriamento espec-
tral para sistemas de radios cognitivos.

Sdo apresentados alguns algoritmos de sensoriamento espectral baseados na energia e em
métricas estatisticas do sinal medido no canal de interesse dos usudrios secunddrios. Sio pro-
postos algoritmos de sensoriamento baseados nos teste estatisticos de aderéncia de Jarque-Bera,
de Lilliefors, de Anderson-Darlig e no teste Qui-quadrado de Pearson.

Os algoritmos de sensoriamento abordados ndo exigem informacdes, prévias 8o sensoria-
‘mento, sobre os sinais dos usudrios primarios, que corresponde a um cendrio mais proéximo
da realidade, em que sistermas secundarios competem entre si e com usudrios primdrios pelo
espectro licenciado para estes Gltimos.

A probabilidade de detecgiio € analisada em fung@o da relagio sinal ruido, da probabilidade
de falso alarme e do nimero de amostras medidas. Os resultados foram obtidos por meio de
simulagdes de Monte-Carlo. _

Os resultados mostram que € possivel identificar Opormn'idades de transmissdo por meto do
sensoriamento cst:ctfal,, com probabilidade de detecgdo de 0,9 e relagdo sinal ruido menor que
-20 dB, além de probabilidade de falsos alarmes de até (0,1. Em todos os sistemas apresentados
¢ possivel notar que o desempenho do sensoriamento deperide do ndmero de amostras do sinal
recebi.do_cbletadas na fase inicial do sensoriamento, ou seja quanto maior o nimero de amostras,
melhor o desempenho do sistema.

Nota-se que os sistemas baseados em testes estatisticos detectam o sinal do usuério primario
em situagdes de menor relagdo sinal ruido que o sistema de detecgdo de energia, para um mesmo
nimero de amostras. Porém, esses sistemas s&o mais complexos, do ponto de vista computa-
cional, do que o sistema baseado cm detecgiio de energia, mas podem ser uma boa alternativa,
pois exigem um nimero menor de amostras, tornando o sensoriamento mais rdpido.

Para canais nas faixas de transmissio de televisio digital, o sistema mats eficiente em termos

do nimero de amostras necessdrio e tempo de sensoriamento, usando FFT com 2048 pontos,
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além de mais baixa relagio sinal ruido, € o algoritmo proposto nesta tese, baseado no teste de
Jarque-Bera, |

Nesta tese € proposto um algoritmo de sequéncia de sensoriamento espectral para buscar
lacunas espectrais em uma matriz com dimensdes na frequéncia e do dngulo de chegada. O
algoritmo proposto apresenta melhor desempenho que o algoritmo de busca aleatdria ¢ do que
o algoritmo de busca sequencial, o que significa que o tempo de sensoriamento necessirio para
encontrar um nimero alvo de canais livres, pode ser reduzido.

Usando uma combinagio do algdritmo de sequéncia de sensoriamento e o algoritmo de sen-
soriamento de canais individuais baseado no teste de Jarque-Bera, ambos propostos nesta tese, é
possivel sensoriar o espectro com dez faixas de frequéncia e doze faixas do 4ngulo de chegada,
para encontrar (rés canais contiguos em gualquer das duas dimensdes de sensoriamento, em

200 ms, que corresponde a um décimo do tempo méximo de sensoriamento definido no padrédo
IEEE 802.22. '

6.1 Principais Contribuicdes da Tese

Entre as principais contribui¢des estio as pfopostas de sistemas de sensoriamento espec-
tral com base em testes estatisticos. Os sisternas propostos consideram que na mexisténcta de
transmissdes dos usuarios primdrios, o sinal medido € composto apenas por ruido branco adi-
tivo gaussiano, que apresenta distribuicdo de probabilidades gaussiana no dominio do tempo e
nas partes real e imagindria da transformada répida de Fourier, que fazem o médulo apresentar
distribuicio de probabilidades de Rayleigh. Sendo esta caracterfstica abordada em duas formas
de identificacio de oportunidades de transmissdo nos sistemas propostos, a saber, se a parte real
da transformada de Fourier do sinal recebido é gaussiana ou se 0 mddulo da transformada de
Fourier tem distribuicdo de Rayleigh.

Para sensoriar o espectro usando o médulo da transformada de Fourier do sinal medido, fo
proposto o sistema com deteccio baseada no teste ¥2, que se mostrou, em relagio A probabili-
dade de deteccdo, mais eficiente que alguns sistemnas encontrados na literatura, por exemplo, o
sistema baseado no teste de aderéncia de Jarque-Bera. Porém, ele € mais complexo computaci-
onalmente e com necessidade de tempo de sensoriamento maior devido ao nimero de amostras
exigido.

QOutra contribui¢io importante da tese € o sistema proposto com base no teste de Jarque-
Bera aplicado & parte real da transformada rdpida de Fourier do sinal medido. Esse sistema
apresentou os melhores resultados em relagio 4 probabilidade de detecgio, em fung'ﬁo da re-
lacdo sinal ruido, e em relagdo ao nimero de amostras necessario para sensoriar um canal. O

sistema proposto apresenta maior complexidade computacional do que aquele baseado em de-
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teccdo de energla, mas como 0 nimero de amostras necessdrias é menor, 0 algoritmo proposto
pode concluir o sensortamento mais rapido.

Outros sistemas foram propostos com base nos testes de aderéncia de Anderson-Darling e
Lilliefors, para a verificago da distribui¢iio de probabilidades da parte real da transformada de
Fourier do sinal recebido. Esses sisternas se mostraram mais eficientes do gue o detector de
energia, em relagio & probabilidade de detecgdo, em que para um mesmo nimero de amostras,
essa probabilidade é alcangada com menor relagiio sinal ruido.
 Qutra contribuicio importante é o algoritmo de busca por lacunas espectrais na dimensdo da
frequéncia e do Angulo de chegada, que faz o sensoriamento de uma matriz espectral em tempo

inferior ao necessdrio para uma busca aleatdria ou sequencial.

6.2 Propostas de Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros hd a possibilidade de utilizacdo de sistemas de sensoriamento es-
pectral hibridos. Nesses sistemas, podem ser usados os algoritmos propostos nesta tese, que
identificam oportunidades de transmissao sem informagdes prévias dos sistemnas de transmissao
dos usudrios primdrios, e sistemas que possam aproveitar a identificagdo de caracteristicas dos
sinais dos usudrios primarios como cicloestacionaridade, por exemplo.

QOutra possibilidade de trabalho é o teste dos sistemas propostos em canais com outras ca-
racteristicas com desvanecimento e multiplos percursos e em canais com sistemas que usam
técnicas de espalhamento espectral.

E possivel ainda utilizar os algoritmos de detec¢io propostos em um sistema de sensoria-
mento espectral colaborativo (MISHRA er al., 2006), (LIM ez al., 2009), de forma distribuida ou
centralizada (SCUDELER NETO; GUIMARAES, 2012), em que usudrios secunddrios podem
colaborar no sensoriamento do especiro de forma que possam explorar esse recurso conjunta-
mente (SCUDELER NETO, 2011).

Pode-se propor também o uso da Teoria dos Jogos (MYERSON, 1997) para definir a melhor
estratégia de compartilhamento espectral, que tem sido uma solugio para estudar o comporta-
-mento inteligente e as interagdes entre os usudrios de uma rede cognitiva.

E necesséario também compreender os limites dos sistemas de rddios cognitivos para explorar
plenamente suas caracteristicas. Um desses limites estd relactonado ao conceito de capacidade
do canal. Portanto, outra possibilidade de trabalho futuro € a andlise da capacidade dos canais
cognitivos em que 0s sistemas cognitivos usam o modelo de acesso dindmico ao espectro.

Qutra possibilidade de trabaltho futuro é a exploragio de outras dimensOes espectrais, como

a dimenso dos cédigos e a dimensdo do espaco.
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APENDICE A

Sistema de Sensoriamento Espectral

Baseado na Deteccao de Energia

Codigo A.l: Simulacio do sistema de sensoriamento baseado na detecgdo de energia, arquivo
PdXGammaDetecEnerg.m.

% 0 cddigo seguinte simuia, usando o métode de Monte Carlo, o sensoriamento
% espectral usando a Detecgido de Energia.
% Os resuitados =3o apresentades na forma de graficos da Probabilidade
% de detecgdo (Pd) em funcdc da relagdo sinal ruldeo {gamma} para slgums
s % valores da probabilidade de falsos alarmes (Pfa).
% Sdo apresentadas as curvas simuladas e ftedricas.
%
% Ha alguns dados de entrada importantes que devem ser modificados de uma
% simulacdo para outra, como o numerc de amostras (M _S8); a relagéo
10 % sinal ruido (gamma) & a probabilidade de falses alarmes (Pfa). Além do
% nimero de simulacdes de Monke-Carlo (num_simul), gue deve ser o malior
% possivel, influenciando dirstamente o tempo de simulagdc, = o
% ndmero de amostras.
N .
15 % Para rodar este cdédigo, basta colocar o direcdério correte do Matlab
% na pasta que contdm o codigo e no prompt de Matlab digitar o nome do
% arquive {DetectEnerg.Pd_x_SNR_fft) e teclar enter. Ou clicar no menu
% Tools do Editor e mandar rodar. Qu apenas teclar 5.
. ;
20
close all;
clear all;
clc
tic % Inicla ¢ contador do tempo de simulagia
25 tipo med = 1; % Tipe de Modulagao (1 ~-> BPSK)}
N_ & = 012; % Wamero de amostras
num_detec = 0; % Numero de Detecgdes
num_simul = 10000; % Nimero de simulacdes de Monte Carlo
gamma = -40:1:10; % Relaglda sinal ruide em dB
3 gamma_lin = 10.”7 (gamma/10); % Relagdo sinal ruido em escala linear
Pfa = [D.01 0,05 0.11; % Probabilidade de falso alamme
Pd_simul = zeros{lengthigamma},length(Ffa)); % Probabilidade de detecgao simulade
Pd_theory = zeros(lanqth(qamma},length(?fa)); % Probabilidade de detecgdo vedrica
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for i = l:length(Pfa},
lambda = arfinv(l-2+Pfa (i)} +2+sqrt (N _S)+ N_$; % Limiar de daciséo
for 3 = l:length{gammna),
for I = i:num_simel,
switch tipo. mod

[
“©
[}

case L, y = bpskigamma{j}};
case 2, y = gpsk{gamma{3}};
case 3, y = QAM_16{gamma{]));
end
44 TDE = sum{ffo (y{1:N_5,1),N._8)."2}; % Estatistica de teste do detector

if TDE > lambdz % Comparagdo com o limiar
num_detec = num_detec+l;

end
TDE = (;
39 end
Pd_simul (g, i) = num_detec/num_simul;

num_detec = 0;
Pd_thecry(j,i} = 0.5~erfo(((N_S5+2Zssgrr (N_Shk*. ..
‘erfinv{1-2+Pfa(i)))-N_3= (l+gamma_Llin{(3)}./...
54 sqrt(4+NﬁSw(l+qammamlih(j)}.“2});

[

empo = toc; ¥ Termina o contador de tempe de simulacgio
b1
% Plota o grdfico de Pd em fungdc da SNR (=m dB) para cadz valor de Pfa
h = figurel(l);
plot {(gamma, Pd_simul{:, 1}, "hbo’};
hold on;
64 plob (gamma, Pd_simul{:, 2}, "ks"};
plot (gamma, Pd_simui{:, 3}, “g+’);
plot (gamma, Fd_theory(:, 1), ‘b-', LineWidth’,2);
plot (gamma, Pd_theory(:,2), ‘k:’, LineWidth’,2);
plot (gamma, Pd_theory(:,3), "g--', LineWidth', 2):
69

xlabel (! \gamma (dB)’, ‘FontSize’, 16, ‘FontName’,’ Times’);
lahel (PP 4, 'FonrSize’, 16, ‘FontName’,’'Timaes');
egend (' P_{FA}I=0.01 Sim’, "2 _{FA}=0.05 Sim’, ‘P_{FA}=0.1 Sim’, ‘P_{FA|=0C.01 Teo’,...
'p_{FAY=0.0% Teo' ,'P_{FA}=0.1l Teo’', “Location’, ' SouthBast’};
7@ grid on;
set (gca, "FontSize’, 14);
sel (gea, 'FonrName’ , “Times’ ) ;
set (gra, * LineWidch’ , 1.5);

7 % Salva a figura nos formatos eps e pdf
set (h,*Units’,’ Inches’ };
pos = get (h, ' Position’}; )
set (h, ' PaperbPositionMode’ , ’ Buto’, "PaperUnits’,’ Inches’, '’ PaperSize’, fpos (3}, posid)l);

g4 print(h, 'compara algo aleart’,”’-dpdf’,’ -rl")
print (h,  compara_algo_aleat’,’' -depsc’)




APENDICE B

Sistema de Sensoriamento Espectral

Baseado em Testes de Aderéncia

Cddigo B.1: Simulagio do sistema de sensoriamento bascado em testes de ader€ncia, arquivo
PdXGammaJbAdL{m.

% 0 cdHdigo seguinte simula, usando o método de Monte'Carlo, O SANSOrIAMENco
espectral em testes de aderédncia.

Gs resultados sdo apresentados na forma de graficos da Prcbabilidade

da detecgio {Pd) am fungio da Relagao sinal Rulda {qamma) para algums
valores da probabilidade de falsos alarmes (Pfaj. )

@2 o ge

u
S

Hia alguns dudos de entrada importanties. gue devem ser mudados nas
simulagdes, como o numerc dg guadres {(Hqg); ¢ nimers de pentes usado
na FFT (NFFT) e a probabllidade d=2 falso alarme (Pfa). Além do

nmers de simulagdes de Monte Carlo (num_simul}, gue deve ser o maior
possivel, influenclandn divetamente no tempo de simulagdo.

4B 4P 00 o0 of

A

Para rodar este codigo, basta colocar o diretorio correte do Mablab

na pasta que contém o codige e no prompt do Matlab digitar o nome do
argquivo e teclar enter. QOu clicar no meouw Tools do Editor e mandasn rodar.
Ou apenas teclar Fi.

of a0

>
FOrS

close all;
W clear ail;

clc
tic % Inicie o contador do tempo de simu-agis
Ny o= 25:

NEPT = 1024;
35 NS = NFFT+Nq;

num_datecl = 0; % Nimero de Detecgdes
num_detec3 = 0;
num detech = 0;
0
nuin_simal = 5000; % Nomers de simulagdes de Monte Carlo
gamma = -30:1:5; % Relacao sinal ruido em dB
gamma_lin=10." (gamma/10); % Relacdo sina! ruido em escala linear
pfa = 3.01; % Probabilidade de fslsos alarmes
35

Pd_simuil = zeros{i,length{gamnal); % Prcobabilidade da de
el _simull = zercsil, lengthigamma)); % Prebabilidade de detecgdo si
Pd_simulS5 = zeros{l,length{gammal); % Frokabilidgade de dereccdc simulada

rt
5]
0

€3
il
[a]
w
-
=
[
2
0
o
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for 43 = l:lengthi{gamma_lin), )
am=sqri (Z»gamma_Lin{j3)}; % Amplitude do sinal
for Ll = l:num_simul,

H
s=zeros (n_simb, 1) ;
43 ¥=rand(n_simb,1); % Valores gerados entre € e 1 com distribuigdo uniforms
for kk=l:n_simb, % Conversio dos Vsiores de x em bits 0 ou 1
if x(kk}>=0.5 '
) si{kk, :y=—amrcos {Z2spi«fo_~t.{kk,:));
else s(kk,:)=amroos{2-pixfo.*t (kk,:));
a8 end
end
s=5"; % S5inal BPSK
sO=reshape (s, L*n_simb, 1}
noise=l+randn{l«n_simb,1); % Huido AWGN com sigma = 1
53 y=s50+noise;
Yy = y.=expl{-~sqri(-1)«2+pisfcsreshape(t,{],1));
yy_l = reshape(yy(1:N8) ,NEFFT,Ng)’; % Quebra em Ng quadres com NFFT pontos
yv.2 = ffriyy 1,NF¥T,2); % Calcula & FFT dos quadros com NEFT pontos
yy_3 = reshape({yy_2,11,1); % Concatena cs quadros
53 yy_3_real = real(yy _3); % Deterninz a parté real do sinal

% Teste de Jargue-Bera
{jbtest(yy_3_real ,Pfa) =~ 1)
num_detecl = num_deteci+l;
63 ek N

if

% Teste de Anderson-Darling
if {AnDartest {yy_3_real ,Pfa) == 1)
num_detec3 = nur_detec3+l;
68 end

% Teste de Lilliefors
if (liilietest(yy_3_real ,Pfa) == 1)
nuam_detecd = pnum_detech+1;
73 and
and
Pd_simull (33 = num_detecl/num_simul;
2A_gimul3(3]) = pum_detec3inum_simul;
Pd_simul5(3]j) = num_detecifnum_simul;
78
num_detecl = 0; % Numero . de. Detecgdes
num_detecd = 0;
num_derecd = 0;
end
83
tempo = tac; % Termina o contador do tempo de simulagdc

% Plota o grafico de Pd em fungido da gamma (em dB)
h = figure;

plot (gamma, Pd_simall, *k-o’,’LineWidth’, 2},
hold on; :
plot (gamma, Pd_simul3, ‘r’, "LineWidih’,2);
plot (gamma, Pd_simuls, *‘m--',‘LineWidch’,2);
91 legend (' JB",AD’ ' LF', ‘Location’,’NorthWest');
wilabal (" \lambda (4B}, “FontSizef, le, *Fontlame', "Times’);
.ylabel (FP_d’, 'FontSize’, 16, "FontName’, 'Times’);
grid. on; ’
set{gce, "FontSize', 14);
93 set {gca, 'FontName’, "Times’ };
set (gca, ' LineWidth’,1.5);
set(h,'Unité‘,'Inches‘);
pos = getih, "Position’}; :
set (h, 'PaperPositionMode’ ,’ Auto’, 'PaperUnits’, " Inches’, ' PaperSize’, (pos(3}, pos(d)));

103
% % % Salva a figura no formato pdf
nomeflgura = ['Stat_Test MC " num2str{num_ simul}) ‘_Pfa ’ num2str(100+FPEa}
PONFFT Y oumZstr{WNFFT) 7_Ng.' num2str{Negjl;
printth, nomefiqura, ' ~dpdfr, f-rd")
108

% % % Salva a figura no formato €ps
eval{['print ~depsc * nomeligurall;
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tempo = toc; % Termina o contador do tempo de simulacio

% Plota o grafico de Pd em fungdo da gamma (em dB)
h = fiqure;
84
plet (gamma, Pd_simull, ‘k-o',’LineWidth’,2);
hold an;
plos {gamma, Pd_simoul3, ‘r7,’LineWidbh’, 2);
plot (gamma, Pd_simal3, ‘m--7, LineWidth’, 2} ;
89 legend ("JB',"AD','LF', ’'Location’,'NorthiWest’};
xlabel ("\lambda {dB)‘, 'FontSize’, 16, ’FontMame’,’Times’);
ylabel ("P_d’, ’'FontSize’, 16, 'FontName’','Times’);
qrid on;
ser {gca,’FontSize’, 14);
%4  set (gca, 'FontName’ , * Times’);
set {gca, 'LineWidth’,1.5);
sat (h, Units’,’ Inches’);
pos = get (h,"Position’};
set (h, ' PaperPositionMode’ , ' Aulo’, fPaperUnits’,’ Inches’ , "PaperSize’, {pos{3), pos{4)]));

99
% % % Salwva a figura-no formate pdf
nomefligura = [FStat_Test_MC_’ num2skr {(num_simul) *_Pfa_¢ num2Zstr{id0=Pfa) _..
¢ _NFFT_’ num?str{NFFT) '_Nag ' numZstrei{Ng)};
print {h, romefigura,’ -dpdf’, ' -rld”"}
104

&
% %

% Saiva a figura no formaito eps
eval (["print -depse © nomeflgurall;




APENDICE C

Sistema de Sensoriamento Espectral

‘Baseado no Teste de Aderéncia y”

Codigo C.1: Simulagdo do sistema de sensoriamento baseado no teste de aderéncia ¥, arquivo
PdXGammaJbChi.m, '

% 0 cédigo seguinte simola, usendo o método de Monte-Cariu, o senscriamento
% especrral usande o teszte de aderdncia Chi-Quadradoe.

% Os resultados 530 apresentados na forma de graficos da Probabilidade

%5 ge detecgde (Pd) em funcdo da relacio sinal ruido {gamma) para élgums
valores da probabilidade de falsos alarmes (Pfa).

‘Hé alguns dadcs de entrads importiantes que devem ser.mudados nas
simulagbes, como o nimero de quadros (Ng); o mimero de ponteos usado
ra FET {NFFT) & a probeshilidade de falso alarme (Pfa). Aléem do

ndmero de simulacdes de Monce-Cario (noam_simual), que deve ser o maior
possivel, influenciando diretamenie no tempo de simulagao.

o SR oW o

P B e ° A

Fara rodar este oddigo, basta colocar ¢ diretério correte do Matlab
na pasta gue contém o cddigo e ne prompt do Matlab digitar o nome do
arquivo {PdXGammnaJbChil) e teclar enter. Cu clicar ne menu

Tools do Editor & mandar rodar. On apenas vteclsar F5.

e}

-
& o J

clase all;
20 clear aill;

cle

tic % Ininia o contador do tempo de simulagso

Nouad =

NEET

WS =

]
[

a

num_detesl = §; % Namero de Detecgdes

num_detec2 = 0; % tumero de Detecgdes
0 num_simul = 5000; % Numero de simulagdes de Monte Carlo

gamma = ~30:1:0; % Relagio sinai ruido em dB

gamma_lin=10." {gamma/10); % Relag¢do sinal ruido em escala linear

Pfa = (0.01l; % Probabilidade da falsocs alarmes

35 Pd_simuli = zeros(l, length{gammal); % Probabilidade de deteccdo simulada
Bd_simul2 = zeros{l,length(gamma)}; % Probabilidade de deteccio simulada
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n_simb=5000; % NGmerc de simbolos gerados
£o=200000; % Freguéncia da portadora
£a=10xfc; % Freguéncia de amostragem
tsimb=10/fc; % Duracdc do simbolo
49 vl /s tsimben_simb=1/£5; % Intervalo de transnmissdo
I=length it} /n_simb;
t=reshape{t’, 1, n_simb};

frs
L=t ;

%  for 3] = l:length(gamma_tlin},
am=sgrt {Z+*Gamma_iin{jji}; % Amplitude do sinal
for 1} = l:num_simul,
smrerosin_simb, 1);
x=randirn_simb,1}; % Valores geradcs entre 0 e 1 com distribuicio uniforme
3 for kk=i:n_simb, % Conversio dos Valores de x em bits . ) ou 1
1F ®x{kk)»=0.5
5{kk, }=-amrcos (Z2+piwfc.«t (kk, 1)) ;
alse s(kk,:):amwco${2*pi*fc.*t(kk,:));
end

[
&
i
el
4

sf=reshape (s, L+«n_simb, 1},

noige=l+randn{l+n_simb,1); % Geragdo do ruido AWGN com sigma = 1
i y=50+niolse;

yy = y.+expli-sgrt (-1} +2spi~fcrreshapelt, [1,1));

vy 1 = reshapelyy(l:N5),NFFT,NQuad}’; % Quebra em Ng quadros com NETI pontos
yy_ 2 = fftiyy 1,NFFT,2); % Calcula a FFT dos guadres com NEFT pontos
yv_3 = reshapelyy_2,[],1); % Concatena os quadros
66 vy 3_abs = absilyy.3}: % Calcula o valor absoluto
% Aplicagido do teste de Jargque-Bera de acorde com Lu Lu 2011
J8 = (lengthiyy_3_abs)/6)s((skewness({yy 3 abs)} 2 + _.
{ (kurtosis (yy_3_abs) - 3)72)/4);
S " Aif JB » 0.0688«lengthiyy_3_abs),
num_detecl = num detecl + 1;
end
F = {Brayicdf, 32}; % FDC da distribuic¢do de Ravleigh com parametre 32
6 % Aplicagao do teste Chi-guadrado
1f (chiZgof(yy 3. abs, cdf",F, nbins’,5, 'nparams’,1, ...
femin’, 0, ‘alpha’, CG.1 } == 1),
num_detec? = num_detec2 + 1;
end
1 end
Po_simull{jd) = num_detecl/num simul;
Pd_simul2{33) = num_detec2/num simul;

% Mumero de Detecgdes

num_detecl = 0;
0; % HNimero de Detecgdes

86 rnum detec?z =
end
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11z

tempo = ftoc; % Termina o contador do tempo de simulagdo

% Plota o grafico de Pd em fungdo da gamma fem <) para cada valor de Pfa
h = figure;

plot (gamma, Pd_simull, “k-o’,'LineWidth’, 2};
hold on;
plot {gamma, Pd_simuzi2, ‘r’,’LineWidth’,2);

lagend (" JB','Chi’, ‘Location’,’NorthWest’};

#label (" \gamma (4B)’, ‘FontSize’, 1&, "FontWame’, ' Times’});

viabel ("P_d’, 'FontSize’, 16, ‘FontName’,’ ' Times’);

grid ocn; '

set (goa, ' FontSize’, 14%;

sat (gca, ' FontName',  Times”};

sat (gea, " LineWidth',1.5);

set (h, 'Units’, Inchas’);

pos = gait(h, Position’};

set (h, "PaperPositionMode’, ' Auto’, PaperUnits’, *Inches’, ' PaperSize’, (pos(d), pos{d)]);

% % % Salva a figura no formato pdf

cnomefigura = ["Stat_Test_MC_’ pumZstrinum_simal) '_Pfa_' num2strilQ0«Pfa} ...

f_NEET_ ' numl2sbo (NFFT) 7 _Ng_ ' numZscrei®g)];
print{h, nomefigura,* ~dpdf’,  ~-r3")
% % % Salva a figura no formato eps
aval (["print -depsc 7 nomefigurall;




Referéncias

AKYILDIZ, I. F; LEE, W.-Y.; VURAN, M. C.; MOHANTY, S. A survey on spectrum mana-
gement in cognitive radio nf:tworks_. IEEE Communications Magazine, 2008. v. 46, n. 4, p.
40 ~ 48, abril 2008, s

ALENCAR, M. S. de. Sisternas de Comunicacdes. Sdo Paulo, Brasil: Editora Frica, 2001,
ALENCAR, M. S. de. Televisdo Digital. 1. ed. Sdo Paulo, Brasil: Editora Erica, 2007.

ALENCAR, M. S. de. Probabilidade e Processos Tstocdsticos. 1. ed. Sio Paulo, Brasil: Edi-
tora Erica, 200%9.

ALMEIDA, E. P. L. de. Desenvolvimento de Técnica de Sensoriamento do Espectro Emba-
sada em Deteccio de Energia para AplicagBes em Sistemas Radio-Cognitivos. Dissertagio
{Mestrado) — Faculdade de Tecnologia — Universidade de Brasilia, Brasilia, fevereiro 2010.

ANATEL. Quadreo de Atribuicdo de Faixas de Frequéncias no Brasil. abril 20_12.

ANDERSON, D. R.; SWEENEY, D. I; WILLIAMS, T. A. Statistics fbr Business and Eco-
nomics. 12. ed. Mason, Estados Unidos: South-Western Cengage Learning, 201 1.

ANDERSON, T W.; DARLING, D. A. A test of goodness of fit. Journal of American Statis-
tical Association, 1954. v. 49, n. 268, p. 765-769, 1954.

AXELL, E.; LEUS, G.; LARSSON, E. G.; POOR, H. V. Spectrum sensing for cognitivé radio:
State-of-the-art and recent advances. IEEE Signal Processing Magazine, 2012, v: 29, n. 3, p.
101 - 116, maio 2012,

BENITEZ, M. L.; CASADEVALL, F. Improved energy detection spectrum sensing for cogni-
tive radio. TET Communications, 2012. v. 6, n. 8, p. 785 — 796, maio 2012.

CABRIC, D.; MISHRA, S. M.; BRODERSEN, R. W, Implementation 1ssues in spectrum sen-
sing for cognitive radios. In: Conference Record of the Thirty-Eighth Asilomar Conference
on Signals, Systems and Computers. Pacific Grove, EUA: IEEE, 2004. p. 772 - 776.

CABRIC, D.; TKACHENKO, A.; BRODERSEN, R. W. Spectrum sensing measurements of
pilot, energy, and collaborative detection. In: Military Communications Conference, 2006.
MILCOM - 2006. Washington, BUA: [EEE, 2006.p. 1 - 7.

CHENG, H. T.; ZHUANG, W. Simple channel sensing order in cognitive radio networks. IEEE
Journal on Selected Areas in Communiéation_s, 2011 v.29,n. 4,p. 1 -13, 201 1.




82

CORMEN, T. H.; LEISERSON, C. E.; RIVEST, R. L.; STEIN, C. Introduction to Algorithms.
2. ed. Nova lorque, EUA: MIT Press and McGraw-Hill, 2001. 165 --168 p. Section 8.1: Lower
‘bounds for sorting.

DENKOVSKI, D.; ATANASOVSKI, V.;_ GAVRILOVSKA, L. Ghost: Efficient goodness-of-fit
hos testing signal detector for cognitive radio networks. In: IEEE. IEEE ICC. Ottawa, Canada,
2012, p. 1864-1868.

DEVROYE; N.; MITRAN, P.; TAROCKH, V. Achievable rates in cognitiveradio channels. IEEE
Transactions on Information Theory, 2006. v. 52, n. 5, maio 2006.

DEVROYE, N.; VU, M.; TAROKH, V. Cognitive radio networks — highlights of information
theoretic limits, models, and design. IEEE Signal Processing Magazine, 2008 v. 25, n. 6,
novembro 2008.

DODGE, Y. The Concise Encyclopedia of Statistics. Nova lorque, EUA: Springer, 2008.

ELLINGSON, S. W. Spectral occupancy at VHF: Implications for frequency-agile cognitive
radios. In: Yehicular Technology Conference. Dallas, EUA: IEEE, 2005.

FCC. First Report and Order, FCC 02-48. Washington, EUA, 2002.

FETTE, B. A. Cognitive Radio Technology. Burlingtbn, Massachusetts: Acadermic Press,
2009, '

GOLDSMITH, A.; JAFAR, S. A.; MARIC, 1; SRINIVASA, S. Breaking spectrum gridlock
with cognitive radios: An information theoretic perspective. Proceedings of the TEEE, 2009.
v. 97, n. 5, maio 2009.

HAYKIN, S. Redes Neuarais. 2. ed. Sio Pavlo, Brasil: Bookman, 2001.

HAYKIN, §. Cognitive radio: Brain-empowered wireless communications. IEEE Journal on
Selected_Areas in Communications, 2005. v. 23, n. 2, fevereiro 2005.

HAYKIN, S.; THOMSON, D. J.; REED, J. H. Spectrum sensing for cognitive radio. Procee-
dings of the IEEE, 2009. v. 97, n. 5, p. 849 — 877, majo 2009.

HEINRICH, R. R.; BRANCO, M. G. C.; BAZZO, J. J.: FIGUEIREDO, F. L. Uma visdo do
cendrio regulatério brasileiro para os radios cognitivos. In: SBRT. SBRT 2011. Curitiba, Brasil,
2011.

HOSSAIN, E.; NIYATO, D.; HAN, Z. Introduction to Cognitive Radio: Dynamic spectrum
 access and management in cognitive radio networks. Cambridge, EUA: Cambridge Academic
- Press, 2009.

HUANG, S.; DING, Z.; LIU, X. Non-intrusive cognitive radio networks based -on smart antenna
techriology. In: Glebal Telecommumcatmns Conference 2007 (GLOBECOM). Washington,
EUA: IEEE, 2007.

[EEE. IREE Std 802.22: Part 22: Cognitive wireless RAN medium access control (MAC) and
physical layer (PHY) specifications: Policies and procedures for operatmn in the TV bands.
Nova lorque, EUA, 2011.




&3

ISLAM; M. H,; KOH, C. L; OH, S. W; QING, X_; LAL Y. Y.; WANG, C.: LIANG, Y-
C.. TOH, B. E; CHIN, F; TAN, G. L.; TOH, W. Spectrum survey in singapore: Occupancy
measurements and analyses. In: 3rd International Conference on Cognitive Radio Oriented
Wireless Networks and Communications — CrownCom 2008. Singapura: 1EEE, 2008.

JAFAR, S.; SRINIVASA, S. Capacity lirnits of cognitive radio with distributed and dynamic
spectral activity. YEEE Journal on Selected Areas in Communications, 2007. v. 25, n. 3,
abril 2007.

JARQUE, C. M.; BERA, A. K. A test for normality of observations and regression residuals.
International Statistical Review, 1987. v. 55, p. 163-172, 1987.

KAY, S. Fundamentals of Statistical Signal Processing: Detection Theory. Nova Jersey,
EUA: Prentice-Hall, 1998. :

KIM, K.; XIN, Y.; RANGARAJAN, S. Energy detection based spectrum sensing for cognitive
radio: An experimental study. In: IEEE Globecom 2010 proceedings. Miami, EUA: IEEE,
2010.

KUMAR, M. Comparing TI's TMS320C6671 DSP with ADI's ADSP-
TS2015  TigerSHARC  Processor.  janeiro 2012, Online.  Disponivel em:
<http://www.tr.com/hit/wp/sprabn8a/sprabn8a.pdf>.

LATHI, B. P,; DING, Z. Sistemas de Comunicactes Analégicos e Digitais Modernos. 4. ed.
Rio de Janeiro, Brasil: LTC, 2012.

LEON-GARCIA, A. Probability, Statistics, and Random Processes for Electrical Enginee-
ring. 3. ed. New Jersey, EUA: Pearson Prentice Hall, 2008.

LILLIEFORS, H. W. On the Koimogorov-Smirnov test for normality with mean and variance
unknown. Journal of American Statistical Association, 1967. v. 62, n. 318, p. 399-402, 1967.

LIM, S.; JUNG, H.; SONG, M. S. Cooperative spectrum sensing for IEEE 802.22 WRAN
system. In: Proceedings of 18th Internatonal Conference on Computer Communications
and Networks. Sao Francisco, EUA: IEEE, 2009.p. 1 - 5. :

LIN, W.; ZHANG, Q. A-design of energy detector in cognitive radio under noise uncertainty. In:
11th IEEE Singapore International Conference on Communication Systems. Guangzhou,
China: 1EEE, 2008. p. 213-217.

LU,L.; WU, H-C.; IYENGAR, S. S. A novel robust detection algorithm for spectrum sensing.
IEEE Journal on Selected Areas in Communications, 2011. v. 29, n. 2, p. 305-315, 2 2011.

LU, L.; ZHOU, X.; ONUNKWO, U,; LL, G. Y. Ten years of research in spectrum sensing and
sharing in cognitive radio. EURASIP Journal on Wireless Communications and Networ-
king, 2012. v. 2012, janeiro 2012.

MCGUIRE, P. D.; ESTRADA, H. M. Cognitive Radio: Terminology, Technology and Te-
chniques. Nova lorque, EUA: Nova Science Pub Inc, 2010. (Media and Communications-
technologies, Policies and Challenges).-




84

MCHENRY, M. A.; TENHULA, P. A;; MCCLOSKEY, D.; ROBERSON, D. A.: HOOD, C. S.
Chicago spectrum occupancy measurements & analysis and a long-term studies proposal. In:
Proceedings of the First International Workshop on Technology and Policy for Accessing
Spectrum — TAPAS 2006. Boston, EUA: ICST, 2006,

MISHRA, S. M.; SAHAI, A.; BRODERSEN, R. W. Cooperative sensing among cognitive
radios. In: Proc. JIEEE International Conference on Communications. Istambul, Turquia:
IEEE, 2006. p. 1658 - 1663.

MITOLA, J. Cognitive Radio: An Integrated Agent Architecture for Software Defined
Radio. Tese (Doutorade) — Royal Institute of Technology, Estocolimo, Suécia, maio 2000.

MITOLA, J.; MAGUIRE, G. Q. Cognitive radio: Making software radios more personal. IEEE
Personal Communications Magazine, 1999. v. 6, n. 4, agosto 1999.

MODY, A. N. Spectruin Sensing of the DTV in the Vicinity of the Pilot Using Higher Order
Statistics. EUA, agosto 2007. Relatdrio Técnico.

MOLISCH, A. F. Wireless Communications. 2. ed. Nova lorque, EUA: John Wiley & Sons,
2012. (Wiley - IEEE).

MOLISCH, A. F.; GREENSTEIN, L. J.; SHAFI, M. Propagation issues for cognitive radio.
International journal of Network Management, 2009. v. 97, n. 5, maio 2009.

MYERSON, R. Game Theory — Analysis of Conflict. Cambridge, EUA: Harvard University
Press, 1997.

NIST/SEMATECH. e-handbook of statistical methods. In: . NIST - Natio-

nal Institute of Standards and Technology, 2012. sec. 1.3.5.14. Dispounivel em:
<http//www.itlnist.gov/div898/handbook/>.

PANIK, M. 1. Advanced Statistics from an Elementary Point of View. Waltham, EUA: Aca-
demic Press, 2005.

PEARSON, K. On the criterion that a given system of deviations from the probable in the case
of a.correlated system of variables is such that it can be reasonably supposed to have arisen from
random sampling. Philosophical Magazine Series 5, 1900. v. 50, n. 302, p. 157-175, 1900.

PLATA, D. M. M_; REATIGA, A. G. A. Evaluation of energy detection for spectrum sensing
based on the dynamic selection of detection-threshold. Procedia Engineering, 2012. v. 35, p.
135 - 143, 2012.

POOR, H. V. An Introduction {o Signal Detection and Estimation. Nova Jorque, EUA: Sprin-
ger, 1994.

PUGA, A. T. Analise ¢ Compressdo de Imagem Usando Componentes Independentes,
Simétricas e Principais. Tese (Doutorado) -—— Faculdade de Engenharia da Universidade do
Porto, Porto, Portugal, maio 2000.

RAZALI N. M.; WAH, Y. B. Power camparisons of Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirmov, Lil-
liefors and Anderson-Darling tests. Journal of Statistical Modeling and Analyties, 2011. v. 2,
n. 1, p. 21-33, 201 1.




T
s
=

e

T e R A TR

85

REIS, G. M.; RIBEIRO JUNIOR, J. L Comparacio de testes paramélricos e niio paramétricos
aplicados em delineamentos experimentais. In: Anais do IIT SAEPRO. Vigosz, Brasil: UFV,
2007. ' ' -

SA, I. P. M. de. Applied Statistics Using SPSS, STATISTICA, MATLAB and R. Berlin:
Springer, 2007.

SALEEM, §.; SHAHZAD, K. Performance evaluation of energy detection based spectrum sen-
sing technique for wireless channel. International Journal of Multidisciplinary Sciences and
Engineering, 2012.v. 3, p. 31 - 34,2012,

SARVANKO, H.; HOYHTYA, M.; MATINMIKKO, M.; MAMMELA, A. Exploiting spatial
dimension in cognitive radios and networks. In: 6th International ICST Conference on Cog-
nitive Radio Oriented Wireless Networks and Communications (CROWNCOM). Osaka,
Japao: IEEE, 2011.

SCUDELER NETO, J. Contribuicbes a0 Estudo sobre Sensoriamento Espectral Baseado
em Autovalor para Aplicacdes em Sistemas de Radio Cognitivo. Dissertagdo (Mestrado) —
Instituto Nacional de Telecomunicagdes, Santa Rita do Sapucai, Brasil, outubro 2011.

SCUDELER NETO, J.; GUIMARAES, D. A. Sensoriamento espectral cooperativo baseado em
autovalores para radios cognitivos. Revista Telecomunicagoes, 2012, v. 14, n. |, p. 1 - 9, junho
2012. -

SHELLHAMMER, S.J. Spectrum sensing in ieec 802.22. In: chn.itive Information Proces-
sing. Santorini, Grécia: Eurasip, 2008.

SOUSA, M. P; LOPES, R. F; LOPES, W. T. A;; ALENCAR, M. 5. de. Redes cognitivas: Um
novo paradigma para as comunicages sem fio. In: . XXVIII Simpésio Brasileiro de Re-
des de Computadores e Sistemas Distribuidos. Gramado, Brasil: SBRC, 2010. minicurso 4,
p. 153 - 197.

SSC. General Survey of Radio Frequency Bands — 30 MHz to 3 GHz. Viena, Aus-
tria, 2010. Disponivel em: <http:/www.sharedspectrum.com/wp-content/uploads/2010_0923-
General-Band-Survey-30MHz-t0-3GHz . pdf>.

" SUBEKTI, A.; SUGIHARTONO, T.; SUKSMONO, A. Kurtosis based spectrum sensing for

cognitive wireless cloud computing network. In: Cloud Computing and Secial Networking
(YCCCSN), 2012 International Conference on. Bandung, Indonésia: IEEE, 2012. p. 1-4.

THODE, .H. C. Tesfing For Normality. Nova lorque, EUA: CRC Press, 2_002. 368 p.
TREES, H. V. Detection, Estimation, and Modulation Theory ~ Part 1. Nova [orque, EUA:

- John Wiley & Sons, 1968.

TSAKALAKI, E. P; ALRABADI, O. N; PAPADIAS, C. B.; PRASAD, R. Spatial spectrum
sensing for cognitive radios via miniaturized parasitic antenna systems. In: 5th Internatio-
nal Conference on Coguitive Radio Oriented Wireless Networks and Communications
(CROWNCOM 2010). Cannes, Franga: ICST, 2010.

TSAKALAKI, E. P; ALRABADI, O. N;; PAPADIAS, C. B.; PRASAD, R. Spatial spectrum
sensing for wireless handheld terminals: Design challenges and novel solutions based on tuna-
ble parasitic antennasieec wireless. IEEE Wireless Communications Magazine, 2010. v. 17,
n. 4, p. 33 - 40, 2010. '




86

TSE, D.; VISWANATH, P. Fundamentals of Wireless Communication, Hilinois, EUA: Cam-
bridge University Press, 2005.

URKOWITS, H. Energy detection of unknown deterministic signals. Proceedings of the IEEE,
1967 v. 55, n. 4, abril 1967.

VERMA, P. K.; TALUIA, S.; DUA, R. L. Performance analysis of energy detection, matched
filter detection & cyclostationary feature detection spectrum sensing techniques, International
Journal Of Computational Engineering Research, 2012. v. 2, n. 5, p. 1296 — 1301, setembro
2012.

VISWANATH, P.; TSE, D.; LAROIA, R. Opportunistic beamforming using dumb antennas.
IEEE Transactions on Information Theory, 2002. v. 48, n. 2, p- 1277 - 1294, 2002.

XIAO, X. Low-Power Spectrum Sensing for Cognitive Radio Applications. Dissertagdo
(Mestrado) — University of California at Berkeley, Berkeley, EUA, maio 2012.

YE, Z.; MEMIK, G ; GROSSPIETSCH, J. Energy detection using estimated noise variance
for spectrum sensing in cognitive radio networks. In: FEEE Communications Society. Wireless
Communications and Networking Conference 2008. Las Vegas, EUA, 2008.

YUCEK, T.; ARSLAN, H. A survey of spcctrufn sensing algorithms for cognitive radto appli-
cations. IEEE Communications Surveys & Tutorials, 2009. v. 11, n. I, margo 2009,

ZENG, Y.; LIANG, Y.-C.; HOANG, A. T.; ZHANG, R. A review on spectrum sensing for cog-
nitive radio: Challenges and solutions. EURASIP Journal on Advances in Signal Processing,
2010. janeiro 2010. '




