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Resumo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O conceito de radio cognitivo vera sendo impulsionado devido a escassez de bandas 

de frequencia disponiveis para os services de telecomunicacoes. O radio cognitivo permite 

monitorar o espectro eletromagnetico para procurar por lacunas espectrais; ou seja, veri-

ficar se uma determinada banda espectral esta momentaneamente disponfvel para que seja 

ocupada dinamicamente por um usuario nao licenciado. Melhorar o sensoriamento espec-

tral, para permitir um melhor compartilhamento do espectro de frequencias entre diferentes 

usuarios, e um desafio das comunicacdes sem fio, Muitas tecnicas e algoritmos tem sido 

propostos para lidar com a ocupacao espectral em cenarios cognitivos. Entretanto, questoes 

como desvaneeimento e multipercurso sao simplificadas nos modelos consolidados na lite-

ratura. Nesta Tese, o problema do sensoriamento espectral cognitivo nao-cooperativo (em 

que apenas um detector executa o sensoriamento do canal) em canais com desvaneeimento e 

analisado. As eontribuicoes incluem a analise dos efeitos do desvaneeimento sobre o senso-

riamento espectral (baseado na deteccao de energia e em testes estatisticos) e na proposta de 

novos algoritmos de sensoriamento cognitivo que considerem os efeitos do desvaneeimento. 

A primeira contribuicao consiste na avaliacao do desempenho do sensoriamento espectral 

por meio da deteccao de energia em canais sujeitos a desvaneeimento. A segunda contribui-

cao e baseada em testes estatisticos para otimizar o sensoriamento espectral cognitivo. Os 

testes estatisticos da Assimetria, da Curtose e de Jarque-Bera sao avaliados quando o canal 

cognitivo sofre influencia dos modelos de desvaneeimento de Rayleigh, Nakagami-m, Rice 

e Lognormal. A terceira contribuicao consiste na proposta de novos algoritmos de sensoria-

mento espectral, baseados nos testes estatisticos da Assimetria, da Curtose e de Jarque-Bera, 

quando o canal cognitivo e sujeito ao modelo de desvaneeimento de Rayleigh. Os algoritmos 

propostos apresentam um desempenho superior quando comparados a deteccao espectral ba-

seada na deteccao de energia ou no sensoriamento a partir de testes estatisticos. 

Palavras-chave: Radio Cognitivo; Sensoriamento Espectral; Testes Estatisticos; Testes de 

Aderencia; Desvaneeimento. 



Abstract zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

The cognitive radio concept evolves as a response to the scarcity of available fre-

quency bands for telecommunication services. Cognitive radio enables the monitoring of 

the electromagnetic spectrum to identify spectrum holes; in other words, to verify i f a spe-

cific spectrum band is temporarily available to be dynamically occupied by another user. 

The improvement of the spectrum sensing, to enable a better sharing of the frequency spec-

trum among different users, is a major challenge in wireless communications. Several new 

techniques and algorithms are being proposed to deal with the spectrum occupancy in cog-

nitive channels. Nevertheless, some issues, such as fading and multipath are not properly 

investigated. Fading and multipath effects are simplified when spectrum sensing, under such 

conditions, is analyzed. In this thesis, the non-cooperative spectrum sensing problem (in 

which a single detector performs the sensing) is evaluated. The contributions include the 

analysis of fading effects on the spectrum sensing (based on energy detection and on statis-

tical tests) and the proposal of new spectrum sensing algorithms that consider fading effects 

in cognitive channels. The first contribution is an evaluation of the performance of spectrum 

sensing via energy detection in fading channels. The second contribution is based on sta-

tistic tests to optimize the cognitive spectrum sensing. Skewness, Kurtosis and Jarque-Bera 

statistical tests are considered when the cognitive channel is influenced by fading models as 

Rayleigh, Nakagami-m, Rice and Lognormal. The third contribution refers to the proposal 

of new sensing algorithms, based on Skewness, Kurtosis and Jarque-Bera statistical tests, 

when the cognitive channel is subject to Rayleigh fading. The proposed algorithms lead to 

superior performance when compared to the spectral detection based on energy detection or 

on statistical tests. 

Keywords: Cognitive Radio; Spectrum Sensing; Statistical Tests; Goodness Of Fit Tests; 

Fading. 
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C A P I T U L O 1 

Introdugao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O radio cognitivo e uma tecnologia que vein ganhando importancia devido a contmua 

expansao de novos servicos de comunicacoes sem fio e a escassez do espectro eletromagne-

tico em algumas faixas de frequencia. Os principals servicos sem fio operam em bandas 

de frequencia praticamente lotadas, o que e um empecilho a expansao e a adicao de novos 

usuarios [1]. Neste contexto, o radio cognitivo permite monitorar o espectro eletromagnetico 

para identificar oportunidades de transmissao em bandas momentaneamente disponiveis [2j. 

Os servicos licenciados de comunicacoes sem fio sao alocados, normalmente, para 

seus assinantes, que sao denominacloszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA usuarios primdrios (UP). O usuario primario acessa 

um servico cuja banda de frequencia foi licenciada ou autorizada por um orgao regulador de 

um pais e, portanto, possui a prioridade para ocupar aquele canal especffico. Desde que a 

faixa de frequencia considerada nao esteja ocupada por um UP ou que os niveis de interferen-

cia estejam em patamares aceitaveis, ela pode ser utilizada por um usuario secundaria (US). 

Por esta razao, os usuarios secundarios tambem podem ser denominados usuarios cognitivos 

(UC) [3]. 

Neste sentido, melhorar o sensoriamento espectral, para permitir um melhor com-

partiihamento do espectro de frequencias entre diferentes usuarios primarios e secundarios, 

e um desafio para pesquisadores da area. E necessario que o usuario secundario consiga 

avaliar o espectro de frequencias no menor tempo possfvel, de modo a ocupar uma faixa 

eventualmente livre sem nenhum nfvel de interferencia (ou atenclendo a requisites mfnimos 

de interferencia) [4]. Alem disso, no momento em que um usuario primario come?ar a trans-

mitir ou receber dados pelo canal, o usuario cognitivo deve liberar o canal para o usuario que 

possui a prioridade em ocupar tal faixa de frequencia. 

Uma alternativa recente para a otimizagao das tecnicas de sensoriamento espectral e 

baseada em testes estatisticos. Determinadas caracteristicas estatisticas dos sinais transmi-

tidos - sejam elas baseadas nos momentos de ordens superiores dos sinais transmitidos ou 

em testes de aderencia (GOF - Goodness Of Fit) - sao empregadas para determinar a distri-
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buieao de probabilidades a partir de um conjunto de amostras detectadas em um canal sem 

fio [5]. 

Muitas tecnicas e algoritmos de sensoriamento espectral tern sido propostos para l i -

dar com o problema da ocupacao espectral em canais cognitivos [6]. Entretanto, os dife-

rentes modelos propostos nao costumam abordar a modelagem do canal de comunicacoes 

da maneira mais adequada. Em geral, questoes como desvaneeimento e multipercurso sao 

simplificadas nos trabalhos consolidados na literatura, o que leva a modelos incompletos dos 

canais de comunicacao sem fio. 

Esta Tese de Doutorado aborda os efeitos do desvaneeimento sobre o sensoriamento 

espectral cognitivo nao-cooperativo (em que apenas um detector executa o sensoriamento do 

canal). O desempenho de diferentes tecnicas de sensoriamento espectral e avaliado quando 

o canal cognitivo e sujeito a diferentes modelos de desvaneeimento. O detector de energia 

(tecnica de sensoriamento espectral mais utilizada) e os testes estatisticos da Assimetria, 

Curtose e Jarque-Bera sao investigados sob tais circunstancias. Adicionaimente, propoe-se 

uma nova abordagem para combater os efeitos do desvaneeimento em canais cognitivos, o 

que leva a proposicao de tres novos algoritmos para este fim. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.1 Principals Contribui^oes 

Nesta Tese, o problema do desvaneeimento e contemplado ao ser inserido no ambito 

do sensoriamento espectral cognitivo. Os objetivos consistem em contribuir com a inves-

tigacao dos efeitos proporcionados pelo desvaneeimento em canais sem fio cognitivos, por 

meio de diferentes abordagens: primeiramente, demonstrando efetivamente que os efeitos do 

desvaneeimento penalizam o sensoriamento espectral; em seguida, os efeitos de diferentes 

modelos de desvaneeimento sao considerados no desempenho de canais cognitivos quando 

sujeitos a deteccao espectral a partir de testes estatisticos. Por fim, sao apresentados tres no-

vos algoritmos de sensoriamento espectral baseado nos testes estatisticos da Assimetria, Cur-

tose e Jarque-Bera, que melhoram o desempenho da deteccao espectral e, consequentemente, 

a identincacao de oportunidades de ocupacao oportumstica em canais nao-cooperativos. 

Os modelos de desvaneeimento investigados sao os modelos de Rayleigh, Rice, Naka-

gami-m e Lognormal. Tais modelos foram escolhidos por abrangerem as caracterfsticas do 

desvaneeimento de longo prazo (modelado por Lognormal) e do desvaneeimento de curto 

prazo (modelado por Rayleigh, Rice e Nakagami-m). Estes modelos de desvaneeimento 

sao aplicados aos canais cognitivos nao-cooperativos, e o radio cognitivo deve tomar uma 

decisao acerca da ocupacao espectral quando o canal e submetido a tais cenarios. 

Os resultados apresentados demonstram os efeitos do desvaneeimento sobre o desem-

penho do sensoriamento espectral cognitivo. Desta maneira, comprova-se que os modelos 

matematicos que simplificam ou tlesprezam os efeitos do desvaneeimento sobre o sensoria-
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mento espectral sao imprecisos e incompletos. Em outras palavras, modelos realistas devem 

considerar as perturbacoes que os modelos de desvaneeimento imprimem aos canais sem fio 

para que o desempenho da deteccao cognitiva seja melhorado. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.2 Or^aniza^ao da Tcsc 

Alem deste capitulo introdutorio, os capitulos subsequentes desta Tese estao organi-

zados da seguinte maneira: 

• O conceito de radio cognitivo e apresentado no Capitulo 2, incluindo seus paradigmas, 

a arquitetura de redes cognitivas e as mais recentes aplicacoes em diferentes areas; 

• O sensoriamento espectral e abordado no Capitulo 3, A teoria de testes de hipoteses 

e apresentada, de modo a eontextualizar as diferentes tecnicas de deteccao espectral, 

Os principals metodos de sensoriamento espectral sao apresentados. O sensoriamento 

pela deteccao da energia e analisado em profundidade, por ser o metodo de deteccao 

espectral mais utilizado e que serve de parametro para analise ao longo desta Tese; 

• As earacteristicas e principals modelos de desvaneeimento sao discutidos no Capitulo 

4. Em seguida, sao apresentados resultados de simulacao que demonstram como os 

diferentes modelos de desvaneeimento estudados nesta Tese (Rayleigh, Nakagami-

m, Rice e Lognormal) afetam o desempenho do sensoriamento espectral baseado no 

detector de energia; 

• As tecnicas de sensoriamento espectral baseadas em testes estatisticos sao introduzidas 

no Capitulo 5. Diferentes testes estatisticos empregados no sensoriamento espectral, 

bem como os principals algoritmos baseados em tais testes empregados na detecgao de 

lacunas espectrais, sao descritos. O sensoriamento espectral baseado nos testes da As-

simetria, da Curtose e de Jarque-Bera sao analisados em detalhes, tanto em transmis-

soes sem desvaneeimento quanto sob efeito dos diferentes modelos de desvaneeimento 

considerados; 

• Uma contribuicao ao sensoriamento espectral cognitivo, ao considerar os efeitos de 

desvaneeimento em um canal sem fio, e apresentada no Capitulo 6. Novos algorit-

mos de deteccao espectral, que contemplam os efeitos do desvaneeimento no senso-

riamento espectral, sao propostos para os testes estatisticos da Assimetria, da Curtose 

e de Jarque-Bera. O objetivo e o de melhorar o desempenho dos detectores cogniti-

vos quando o desvaneeimento Rayleigh afeta um canal sem fio. A manipulacao de 

momentos de ordem superior do sinal detectado auxilia a minimizar os efeitos do des-

vaneeimento e na identincacao de lacunas espectrais para transmissoes oportunfsticas. 
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Resultados de simulacao demonstram que o desempenho do detector sujeito ao des-

vaneeimento Rayleigh, baseado nesses testes estatisticos, e superior ao desempenho 

quando e considerado o efeito teorico deste modelo de desvaneeimento; 

• As consideragoes finais sobre esta Tese de Doutorado, alem das propostas para eonti-

nuagao da pesquisa apresentada, sao detalhadas no Capitulo 7; 

• O Apendice 1 detalha os modelos de desvaneeimento estudados nesta Tese (Rayleigh, 

Nakagami-m, Rice e Lognormal); 

• O Apendice 2 lista as publicagoes em periodicos e em congressos (nationals e inter-

nationals) derivadas das pesquisas desta Tese de Doutorado. 



C A P I T U L O 2 

Radio Cognitivo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A alocagao do espectro eletromagnetico entre os diversos servicos de telecomunica-

goes e uma tarefa complexa. Diferentes tecnologias (sejam elas baseadas na transmissao 

por meio de ondas guiadas ou por irradiacao pelo espago livre) compartilham as faixas de 

frequencia disponiveis. A ITUzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (International Telecommunications Union), orgao das Na-

goes Unidas, e a responsavel pela alocagao internacional de bandas de frequSncia. Diversos 

pafses tambem disp5em de suas proprias agencias reguladoras de telecomunicagoes, que ge-

renciam a ocupagao dessas faixas entre os diferentes servigos existentes. A FCC (Federal 

Communications Commission), dos Estados Unidos, e a Anatel (Agenda Nacional de Tele-

comunicagoes), do Brasil, sao exemplos dessas agencias. 

Em geral, os orgaos de regulagao internacionais costumam alocar apenas um ser-

vigo por banda de frequencia. A medida que novos servigos sao licenciados, novas faixas 

de frequencia sao outorgaclas [7]. Essa polftica de alocagao espectral estatica nao e mais 

adequada ao cenario atual, em que as novas tecnologias competem entre si para ocupar uma 

parte do espectro que seja vantajosa para seus servigos (que necessitam de uma maior largura 

de banda para oferecer maiores taxas ao maior numero de usuarios possfvel). 

Pesquisas indicam que o espectro eletromagnetico encontra-se saturado em algumas 

faixas espectrais, enquanto que outras bandas apresentam pouca ou nenhuma utilizagao [8]. 

Nos Estados Unidos, a ocupagao espectral varia de 15 a 85 por cento em determinados canais 

de frequencia [9]. Medigoes da ocupagao espectral executadas ao longo de tres anos na 

cidade de Chicago, EUA, mostram uma ocupagao media de apenas 14% na faixa de 30 MHz 

a 3 GHz. A faixa de radio FM (entre 87,9 e 107,9 MHz) apresentou uma media de ocupagao 

de cerca de 80%, enquanto que a faixa Industrial, Cientffica e Medica (ISM - Industrial 

Scientific and Medical
1

) de 2,45 GHz apresentou uma ocupagao media de apenas 20% [1]. 

'As bandas ISMzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA possuem algumas faixas alocadas globalmente (como e o caso da faixa em torno de 2,45 

GHz, dentre outras) e outras utilizadas apenas em alguns pafses. As diferentes faixas ISM podem ser utilizadas 

tanto em bandas lieenciadas quanto em bandas nao licenciadas; contudo, devido a interferencia, a predominan-

cia de sua utilizagao reside nas faixas nao licenciadas. 
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Por outro lado, com a consolidagao dos sistemas de Televisao Digital (TVD) pelo 

mundo a partir do init io dos anos 2000, varios pafses desligaram a transmissao analogica de 

sinais de TV apos um perfodo de transigao. Pafses como os Estados Unidos (em 2009) e boa 

parte da Uniao Europeia (ate 2012) passaram a dispor de muitas bandas de frequencia livres 

nas faixas de VHF e UHF [2], 

Diante de tal cenario de alocagao espectral ineficaz (em que algumas faixas estao so-

brecarregadas enquanto outras possuem pouca ocupagao) aliado a disponibilidade das faixas 

de frequencia da TV analogica, a FCC dos EUA propos a alocagao dinamica do espectro. 

Esta alocagao dinamica e chamada de DSAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Dynamic Spectrum Allocation), e tern como 

objetivo permitir o acesso ao espectro de maneira oportunfstica [2]. 

Os usuarios passam a ser classificados como usuarios primarios ou usuarios secunda-

rios (ou cognitivos) [10]. Os usuarios primarios sao aqueles que dispoem de licengas outor-

gadas pelos orgaos de regulagao nationals, enquanto que os usuarios cognitivos sao aqueles 

usuarios de comunicagao via radio que nao dispoem de uma licenga para uma determinada 

banda de frequencia [11]. 

Os usuarios secundarios devem ter a capacidade de monitorar o espectro de frequen-

cias e, a partir de suas observagoes, definir se ha algum usuario ocupando determinada banda. 

A propriedade de verifi cacao da ocupagao espectral e possivel devido aos radios cognitivos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.1 Cognicao 

O conceito de radio cognitivo (RC) foi proposto, inicialmente, por Joseph Mitola I I I 

em 1990 [12]. A cognigao se refere ao processo de conhecer por meio da percepgao, do 

raciocfnio, do conhecimento e da intuigao a partir das informagoes disponfveis em um am-

biente [13]. Portanto, o radio cognitivo e uma tecnica de comunicagao sem fio que monitora 

o espectro de frequencias e adapta seu transceptor para ocupar uma determinada faixa de 

radiofrequencia (RF) que nao esteja em uso [14]. 

O radio cognitivo e a feiramenta que permite modiiicar os parametros de transmissao 

a partir da interagao do radio com o ambiente [15]. O uso de comunicagoes cognitivas auxilia 

na confiabilidade da rede, bem como na redugao dos custos dos sensores [16], As redes 

cognitivas fomecem aos usuarios moveis a possibilidade de dispor de uma maior largura de 

banda, por meio de tecnicas de acesso dinamico ao espectro eletromagnetico [17], 

As lacunas espectrais (definidas como bandas de frequencia alocadas para um deter-

minado usuario primario, mas que em determinado momento e em determinado local nao es-

tao sendo utilizadas por tais usuarios ou que respeitem criterios de interferencia minima [3]), 

sao identificadas pelo radio cognitivo. As lacunas espectrais podem ocorrer no tempo, na 

frequencia ou no espago (a vacantia de um canal de frequencia pode ocorrer durante pou-

cos instantes ou ao longo de poucos metros [7]). Modelos de ocupagao espectral levam em 
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conta estes tres fatores [18]. InformacSes sobre a propagacao do sinal primario e sobre a 

localizacao do usuario cognitivo permitem a extensao do sensoriamento para outras dimen-

soes [19,20]. Requisites como a mobilidade dos radios cognitivos ou a polarizacao das ondas 

transmitidos tambem sao investigados para levar a uma deteccao espectral adequada [21,22]. 

A partir dessas defmigSes, duas caracteristicas principais do radio cognitivo podem 

ser destacadas: sua capacidade cognitiva (em que as porgoes do espectro eletromagnetico que 

nao estao em uso em determinado momento ou local sao identificadas) e sua capacidade de 

reconfiguragao [23]. A tecnologia de radio cognitivo permite aos seus usuarios [15,17,24]: 

• Determinar as faixas disponfveis do espectro eletromagnetico e detectar a presenga de 

usuarios primarios em uma banda de frequencia (sensoriamento espectral); 

• Selecionar o melhor canal disponfvel para a transmissao (gerenciamento espectral); 

• Permitir o acesso de outros usuarios ao canal (compartilhamento espectral); 

• Quando um usuario primario e detectado, manter a comunicagao do usuario secun-

dario enquanto esta e transferida para outra faixa (mobilidade espectral ouzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA handoff 

espectral). 

Ao detectar faixas espectrais que nao estao ocupadas, o RC pode alocar seu transcep-

tor para operar oportunisticamente naquela banda, sem prejufzo ao usuario primario. Caso 

o UP volte a utilizar o canal, o usuario secundario deve mudar de faixa de operagao [11]. 

Essas faixas sao denominadas de "espagos brancos", por serem faixas livres de interferencia 

de RF exceto pelo ruido ambiente. A classificagao completa das faixas do espectro de radio-

frequencia, que pode ser efetuada de acordo com o espectro de potencia dos sinais de radio, 

e apresentada em [3]: 

• Espagos brancos (white spaces): sao as faixas de frequencia livres de interferencia, 

exceto pelo ruido do ambiente (como o ruido impulsive); 

• Espagos cinzas (gray spaces): sao as faixas que podem ser ocupadas por interferencias 

de baixa potencia; 

• Espagos negros (black spaces): sao as faixas ocupadas por interferencias locals de alta 

potencia. 

A Figura 2.1 ilustra a ocupagao das lacunas espectrais. A tecnologia de radio cog-

nitivo aloca, de maneira dinamica e oportunista, os diferentes usuarios da rede nas faixas 

licenciadas e nao-licenciadas (seja no tempo, na frequencia ou na potencia). Quando uma 

determinada faixa do espectro eletromagnetico esta livre em certo momento, pode-se alocar 

dinamicamente aquela banda para utilizagao de um usuario secundario. O usuario licenciado 
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tem prioridade na utilizagao do canal de frequencias alocado previamente; caso o usuario 

primario volte a necessitar daquela faixa, o usuario cognitivo deve abandona-la imediata-

mente. 

Torna-se necessario que o sensoriamento espectral identifique adequadamente os es-

pagos em branco no espectro, de modo que os usuarios secundarios sejam alocados dinami-

camente sem causar interferencia ou prejuizo a operagao dos usuarios licenciados. Para isso, 

os usuarios cognitivos devem monitorar continuamente o espectro disponivel. 

Os niveis de interferencia associados a ocupacao espectral deterministica sao funda-

mentals no sensoriamento cognitivo. A definigao acerca dos niveis de interferencia aceitaveis 

na ocupacao espectral deterministica e muito importante. As tres classificacoes mais comuns 

para os niveis de interferencia observadas no sensoriamento espectral sao [23,26]: 

• Interferencia entrelacada ou evitadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (interweave): os usuarios secundarios utilizam o 

espectro sem interferir em usuarios primarios (e tambem em outros usuarios cogniti-

vos). Ou seja, os usuarios cognitivos ocupam as lacunas espectrais sem prejuizo aos 

demais usuarios em operagao [27]; 

• Interferencia controlada (underlay): os usuarios cognitivos transmitem na mesma faixa 

de operagao dos usuarios primarios, contudo os niveis de interferencia dos usuarios 

licenciados sao mantidos dentro de patamares aceitaveis; 

• Interferencia mitigada (overlay): alem de operar no mesmo canal do usuario priorita-

rio, o usuario secundario deve dispor de informagoes sobre os usuarios licenciados em 

operagao (o que pode ser l i t i l para cancelar ou minimizar a interferencia do usuario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Potencia zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 2.1 Representacao das lacunas espectrais [25], 
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primario sobre o usuario cognitivo, alem de permitir uma cooperagao com o UP para 

melhorar a comunicagao no canal considerado) [27]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.1.1 Radio Definido porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Software 

Os radios cognitivos utilizam a tecnologia de radio definido porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA software (SDR - Soft-

ware Defined Radio), que permite a modificacao dinamica dos parametros de operagao [15]. 

Os SDRs sao implementados por programagao, o que flexibiliza sua operagao. A arquitetura 

geral de um SDR e apresentada na Figura 2.2, sendo composta por [26]: 

• Antena; responsavel pela transmissao e recepgao dos sinais digitals; 

• Front-end de radiofrequencia, com um transceptor de RF para os sinais transmitidos ou 

recebidos pela antena, e um conversor analogico-digital (para converte-los para uma 

frequencia intermediaria) [11]; 

• Conversores analogico-digital e digital/analogico (AD/DA), para realizar as conver-

s5es necessarias ao processamento dos sinais manipulados pelo SDR; 

• Conversores para banda basica (DDC - Digital Down-Conversion) e para alta frequen-

cia (DUG - Digital Up-Conversion), que executam a modulagao dos sinais transmitidos 

e a demodulagao dos sinais recebidos, respectivamente; 

• Unidade de processamento em banda basica, que processa os dados recebidos. O 

impacto do hardware no desenvolvimento de tais dispositivos e reduzido gragas a re-

configurabilidade dos SDRs [11]. 

2.2 Arquitetura e Operagao de Redes Cognitivas 

Para investigar adequadamente os desafios relacionados ao estabelecimento de uma 

rede cognitiva, e necessario compreender a arquitetura basica de tais redes. Deve-se destacar 

que essas redes sao heterogeneas (uma vez que cada servigo de comunicagao sem fio atende 

a determinados requisites e ocupa uma faixa especffica do espectro eletromagnetico [17]). 

A Figura 2.3 ilustra a arquitetura de uma rede cognitiva, proposta por Akyildiz [15]. 

Em um cenario de redes cognitivas, partes do espectro estao licenciadas para diferentes pro-

positos, enquanto outras perrnanecem nao-licenciadas. Isso leva a seguinte classificagao: 

• Redes Primarias ou Licenciadas: referem-se as redes estabelecidas, em que os usua-

rios primarios possuem uma licenga para operar em uma banda especffica do espectro. 

Se as redes primarias dispuserem de uma infraestrutura basica (como e o caso da tele-

fonia celular, da televisao, dentre outras), os usuarios serao controlados pelas estagoes 
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Figura 2.2 Diagrama de blocos de um radio definido porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA software [26]. 

base primarias. Devido a prioridade para acessar os servigos naquela faixa espectral 

licenciada, os usuarios nao-licenciados nao devem afetar a operagao dos usuarios l i -

cenciados [15]. 

• Redes Seeundarias ou Cognitivas: essas redes nao dispoem de uma licenga dos 6r-

gaos reguladores para operar em uma banda espectral especffica. Dessa forma, os 

usuarios cognitivos devem operar oportunisticamente, compartilhando as faixas licen-

ciadas para entrarem em operagao. As redes seeundarias podem dispor de uma infra-

estrutura basica, denominada de estagao base cognitiva, que proporciona uma comuni-

cagao sem fio aos usuarios cognitivos. E dependendo da dimensao da rede cognitiva, 

podem ser utilizados os escalonadores de espectro, que auxiliam na distribuigao dos re-

cursos do espectro eletromagnetico entre diferentes redes seeundarias que porventura 

estejam operando simultaneamente [15,17]. 

As redes cognitivas podem operar tanto em faixas licenciadas quanto em bandas nao-

licenciadas. Tal caracterfstica exige diferentes funcionalidades para a operagao de tais re-

des [15,17]: 

• Redes que operam em faixas licenciadas: nesse cenario, as redes cognitivas podem 

acessar dinamicamente faixas do espectro que nao estejam em uso. Por outro lado, 

a detecgao de usuarios primarios e determinante para a operagao nessas bandas es-

pectrais. Ao operar em tais faixas do espectro, as redes cognitivas devem monitorar 

constantemente a presenga de usuarios primarios; caso um dos UPs comece a utilizar 

uma banda alocada a um usuario cognitivo, esse deve imediatamente desocupar a faixa 
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Figura 2.3 Arquitetura de uma rede cognitiva [15,17]. 

utilizada e passar a utilizar outra banda espectral disponivel. Logo, evitar interferen-

cias com usuarios primarios e o principal desafio para usuarios cognitivos operando 

em faixas licenciadas. 

• Redes que operam em faixas nao-licenciadas: em tais bandas de frequencia, os usua-

rios cognitivos possuem o mesmo direito de acesso as faixas nao-licenciadas, uma vez 

que nao ha prioridade para usuarios primarios. Neste contexto, deve-se estabelecer 

criterios para que todos os usuarios secundarios possam competir e/ou compartilhar 

o espectro disponivel. Portanto, qualquer usuario cognitivo pode operar nessa lacuna 

espectral. Todavia, os niveis de interferencia podem ser elevados em virtude da nao 

existencia de prioridades e de usuarios primarios. 

Ainda de acordo com o modelo apresentado na Figura 2.3, o acesso as redes cogniti-

vas pode se dar por meio de [15,17]: 

• Redes de acesso cognitivas: os usuarios cognitivos podem acessar as estagoes base 

cognitivas tanto em faixas licenciadas quanto em nao-licenciadas; 

• Redes ad hoc: os usuarios secundarios podem se comunicar com outros usuarios cog-

nitivos por intermedio de conexoes ad hoc nas faixas licenciadas ou nao licenciadas; 

• Redes primarias: os usuarios cognitivos podem ainda acessar as estagoes base prima-

rias por meio de faixas licenciadas. 
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2.3 Padronizac.ao e Regulamentac.ao 

Diferentes orgaos regulatorios e instituigoes tem trabalhado na padronizagao e regu-

lamentagao da tecnologia de radio cognitivo. As principals atuagoes estao vinculadas aos 

grupos de trabalho do padrao IEEE 802.22 WRANzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Wireless Regional Area Networks) e do 

comite IEEE DySPAN [28]. 

O IEEE 802.22 e um padrao desenvolvido para redes sem fio regionais (WRAN), 

que usa as lacunas espectrais para alocagao de frequencias de emissoras de televisao [29]. 

O desenvolvimento deste padrao foi baseado no conceito de compartilhamento de faixas de 

frequencia nao utilizadas em determinadas regioes geograficas. O objetivo e cobrir areas 

com recepgao precaria de sinais de TV (como em zonas rurais ou em localidades de baixa 

densidade populacional, em que as emissoras de televisao nao sao estimuladas a investir em 

uma infraestrutura adequada) [30]. 

Esse padrao foi projetado para operar nas bandas de frequencia destinadas aos sinais 

de TV analogica, operando dinamicamente nas lacunas espectrais detectadas nas bandas de 

54 a 852 MHz. Os radios cognitivos baseados nesse padrao utilizam a Multiplexagao por 

Divisao de Frequencia Ortogonal (OFDM - Orthogonal Frequency Division Multiplexing) 

com um total de 2048 subportadoras [28]. 

O objetivo e permitir que sinais distintos (por exemplo, sinais de T V Digital e de 

TV analogica) possam operar em uma mesma faixa de frequencias, sem interferencia miitua 

ou obedecendo a baixos niveis de interferencia (de modo a nao afetar as transmissoes con-

correntes, como T V analogica, digital e microfones sem fio) [31,32]. Para o IEEE 802.22 

WRAN, o limiar de sensoriamento aceitavel e -20 dB, o que representa que os sinais devem 

ser detectados mesmo sob baixa relagao sinal-ruido [33,34]. 

Por sua vez, o grupo de trabalho IEEE Standards on Dynamic Spectrum Access (DyS-

PAN) foi formulado pela IEEE Communications Society e pela IEEE Electromagnetic Com-

patibility Society. Os objetivos principals sao o de trabalhar em sistemas e redes de acesso 

dinamico ao espectro e lidar com as interferencias nas transmissoes sem fio [28]. O IEEE 

DySPAN desenvolveu diferentes padroes, denominados IEEE 1900 [29,35]. 

2.4 Aplieacoes de Radio Cognitivo 

O radio cognitivo tem se destacado em muitas aplicagoes recentes. Medigoes empi-

ricas de sinais detectados por meio de placas de USRP (Periferico do Radio por Software 

Universal - Universal Software Radio Peripheral) [36]; a detecgao de lacunas espectrais uti-

lizando dispositivos baseados no padrao IEEE 802.11 [37]; prototipos para a detecgao de 

sinais de TV Digital [38]; e a modelagem estatistica do canal sem fio por intermedio de me-
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digoes experimentais [18,39] sao alguns exemplos de aplieacoes praticas que lidam com o 

potencial da tecnologia de radio cognitivo. 

Alem destas, podem ser citadas as seguintes aplicagoes para o radio cognitivo: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• Smart Grid: E uma rede eletrica interligada e "inteligente", que utiliza tecnologias 

de comunicacoes para obter informacoes sobre o sistema eletrico, a partir do corn-

portamento de consumidores e fornecedores. Busca-se um aumento da confiabilidade 

e a redugao das tarifas por meio da interligacao dos diferentes usuarios do sistema 

eletrico. A interligacao sem fio da infraestrutura de medicao e um dos principals obje-

tivos das operadoras de energia eletrica e dos usuarios de smart grids. Neste contexto, 

o emprego desta infraestrutura baseada em radio cognitivo pode proporcionar vanta-

gens como largura de banda, maior area de abrangencia e redugao de custos, quando 

comparada a estrutura cabeada atual [40,41] 

• Redes publicas de emergencia e de cuidados medicos: Redes cognitivas podem ser 

implementadas para atuar nas redes de emergencia e primeiros socorros; tais redes 

podem levar ao uso eficaz do espectro disponivel sem a necessidade de uma infra-

estrutura estabelecida. E o caso de redes publicas de prevengao a desastres naturais 

(prevengao de desabamentos de terra, inundacoes, terremotos, etc) [40] e de vigilancia 

e monitoramento [42], que nao seriam afetadas por danos temporaries a infraestrutura 

de comunicagao existente. Outra aplicagao possivel e na atuagao de equipes de emer-

gencia, primeiros socorros (ambulancias e hospitals) e redes de cuidados medicos [43]. 

• Redes Celulares: O crescimento do numero de usuarios de comunicacoes moveis ce-

lulares penaliza o sistema pela falta de largura de banda e excesso de assinantes, que 

demandam altas taxas de transmissao. Para superar esses transtornos, muitos pesquisa-

dores vem investigando a aplicagao de sensoriamento ou compartilhamento espectral 

como uma alternativa as redes celulares atuais. As tecnicas de RC podem permitir 

que as redes celulares mais modernas, como LTE (Long Term Evolution) ou W i M A X 

(Worldwide Interoperability far Microwave Access), utilizem faixas espectrais dispo-

nfveis para aumentar a vazao e a capacidade de suas redes [40], 

• Redes de Sensores Sem Fio: Diante das caracterfsticas do radio cognitivo e sua ca-

pacidade de acesso dinamico, pode-se explorar esta tecnologia em varias aplicagSes 

de redes sem fio, como e o caso das redes de sensores sem fio, levando as Redes de 

Sensores Sem Fio Cognitivas (RSSFC): Cognitive Radio - Wireless Sensor Networks 

(CR-WSN) ou Cognitive Radio Sensor Networks (CRSN) [44]. Define-se uma rede de 

sensores sem fio cognitiva como uma rede composta de diversos nos sem fio, equipa-

dos com transceptores cognitivos e circuitos de sensoriamento que permitem observar 

o evento de interesse, procurar por canais disponfveis e levar a comunicagao com os 
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nos vizinhos. O objetivo e transmitir os sinais referentes aos eventos monitorados ate 

o no sorvedouro da redezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (sine node), da maneira mais eficiente possfvel em termos 

de energia [45]. A principal vantagem de uma RSSFC consiste em permitir que re-

des de sensores sem fio distintas possam operar sobrepostas em uma mesma regiao 

geografica, sem interferencia entre si [17,24]. 

• Aplieacoes veiculares: Com a expansao do mercado automotivo e a continua evolucao 

de dispositivos e sistemas pervasivos e embarcados, praticamente todas as montadoras 

de vefculos estao focando na oferta de solugoes de infotainment
2 e novas alteraativas 

para motoristas e passageiros [46]. Desta maneira, as comunicac5es veiculares podem 

ser beneficiadas pelo conceito de radio cognitivo. A partir das estrategias de acesso 

dinamico e oportunistico oriundas do radio cognitivo, surge uma nova tendencia nas 

comunicacoes sem fio e no mercado automotivo. O radio cognitivo para redes veicula-

res ad hoc (Cognitive Radio for Vehicular Ad hoc Networks - CRVs ou CR-VANETs) 

habilita os automoveis a monitorarem as bandas de frequencia disponfveis e a opera-

rem oportunisticamente em tais bandas [47]. Os automoveis mais modernos ja saem 

de fabrica com dispositivos de radio definido por software, o que permite a reconfi-

guragao das diferentes faixas de frequencia necessarias a comunicagao intra-veicular 

e a aplicag5es como acesso sem fio [48]. A Figura 2.4 apresenta como as comunica-

goes veiculares podem ser estabelecidas e expandidas por meio da infraestrutura de 

telecomunicacoes disponivel. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 2.4 Estabelecimento de uma rede de comunicagao entre veiculos e infraestrutura de teleco-

municacoes [27]. 

A evolugao das comunicagoes veiculares levou a aprovagao de uma emenda ao padrao 

IEEE 802.11. O padrao IEEE 802.1 l p e tambem conhecido como DSRC (Dedicated 

2Termo utilizado na industria automobilfstica para referential aplieacoes voltadas a informacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (informa-

tion) e ao entretenimento (entertainment) de motoristas e passageiros [46]. 
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Short-Range Communications), visando o suporte a troca de dados entre vefculos em 

alta velocidade [49]). A troca de dados entre vefculos e a infraestrutura fixa ao longo 

das rodovias, na banda licenciada de 5,9 GHz (5,85 - 5,925 GHz), tambem e supor-

tada pelo IEEE 802.1 lp [48,50]. Este padrao preve a comunicagao entre vefculos a 

velocidades de ate 200 km/h na faixa de 5,9 GHz nos Estados Unidos [49]. O espectro 

DSRC e dividido em sete canais, cada um com uma largura de banda de 10 MHz [48]. 

• Power Line Communications (PLC): a tecnologia PLC permite a transmissao de si-

nais de telecomunicacoes pela rede eletrica, aproveitando a infraestrutura do servigo 

de distribuigao de energia eletrica [51]. Todavia, os nfveis de interferencia no interior 

das linhas de transmissao (sejam de alta ou baixa tensao) e elevado, dai a proposi-

gao da aplicagao do radio cognitivo para lidar com esta dificuldade nas comunicagoes 

PLC [52,53], 

• A empresa Google esta desenvolvendo um banco de dados que permite a consulta as 

faixas de TV disponfveis e que possam ser ocupadas dinamicamente. Atualmente os 

Estados Unidos da America e Porto Rico sao os pafses mapeados de maneira a permitir 

que servigos de comunicagao sem fio operem em tais faixas do espectro eletromagne-

tico [54]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.5 Conclusao 

Neste capitulo, o conceito de Radio Cognitivo foi introduzido. Esta tecnologia per-

mite a verificagao de lacunas espectrais, permitindo a ocupagao dinamica por parte dos usua-

rios secundarios sem interferir com os usuarios primarios. O radio cognitivo e o responsavel 

pelo sensoriamento espectral, a ser cletalhado no proximo capitulo. 

Caracterfsticas do radio cognitivo e de redes cognitivas foram apresentadas, bem 

como aplicagoes atuais para o uso da cognigao em diferentes areas. O objetivo e fornecer o 

embasamento da tecnologia de radio cognitivo, de modo a introduzir a analise do sensoria-

mento espectral cognitivo no Capftulo 3. 



C A P I T U L O 3 

Sensoriamento Espectral zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O radio cognitivo permite que os usuarios analisem o espectro de frequencia, de 

modo a buscar por oportunidades de transmissao em faixas momentaneamente disponfveis. 

O sensoriamento espectral e a etapa responsavel pela avaliaeao das bandas de frequencia que 

podem ser utilizadas oportunisticamente pelos usuarios secundarios [14]. 

A deteccao espectral verifica se as faixas de frequencia disponfveis estao momen-

taneamente livres ou ocupadas. O sensoriamento espectral, portanto, avalia se ha usuarios 

primarios ou secundarios operando nas bandas licenciadas. Caso nao existam UPs utilizando 

os canais disponfveis, identificam-se as lacunas espectrais. As lacunas espectrais correspon-

dent as bandas eletromagneticas que nao estao sendo utilizadas e que, desta maneira, podem 

ser destinadas aos usuarios cognitivos para operarem oportunisticamente. 

O sensoriamento espectral deve ser dinamico, ao contrario da alocagao estatica. A 

ocupagao dinamica deve obedecer requisites de qualidade para que os usuarios primarios 

nao sejam penalizados por eventuais utilizagoes ou desocupagoes das faixas licenciadas [7]. 

Ao detectar a operagao de um usuario licenciado, o usuario cognitivo deve imediata-

mente liberar o canal. Assim, o usuario primario tem a prioridade na ocupagao e utilizagao 

daquela faixa de frequencia, ao passo que o usuario secundario deve ser capaz de ocupar 

outras faixas livres e continuar sua transmissao. Os usuarios cognitivos devem dispor de 

uma maior sensibilidade em seus receptores, quando comparados aos usuarios licenciados, 

uma vez que sua decisao sobre a ocupagao ou nao de um canal e baseada na medigao local 

dos sinais emitidos pelo transmissor primario (e tambem na presenga ou nao dos usuarios 

prioritarios) [55]. 

Nas bandas nao licenciadas, nao existem prioridades na ocupagao do espectro, pois 

quaisquer servigos de telecomunicagoes podem ser ofertados em tais bandas. Uma vez que 

todos os usuarios cognitivos podem competir em igualdade pelos recursos disponfveis, faz-

se necessario estabelecer mecanismos que compartilhem as faixas eletromagneticas entre o 

maior numero possfvel de usuarios, minimizando interferencias. A Figura 3.1 ilustra um 
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cenario em que usuarios primarios e secundarios operam em uma mesma regiao geografica, 

observando os requisitos de interferencia aceitaveis. 

A zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
m, 
KA 

!

/A zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3.1 Usuarios Primarios e Cognitivos em operacao em uma mesma regiao geografica. 

A verificacao da disponibilidade ou nao da faixa de frequencia e complexa. Caso 

nao se conhecam detalhes acerca dos sinais e suas caracteristicas (como a frequencia da 

portadora ou a tecnica de modulacao utilizada, taxa de bits, dentre outras [56]) emitidos 

pelos usuarios primarios, a observacao do canal torna-se uma tarefa ardua. Portanto, de 

maneira simplificada, adota-se um teste de hipoteses que consiste em monitorar a banda em 

questao para verificar se ela esta ocupada ou livre. 

Um sensor espectral tfpico executa um teste de hipoteses para determinar se um canal 

esta ocupado ou nao [57]. Para sinais continuos no tempo, o teste de hipoteses e dado por [58] 

y(t) = \
W

^
 S S H o (3.1) 

I x(t) + w(t), se Hi, 

em que y(t) corresponde ao sinal detectado no canal. A hipotese HQ indica que o canal 

esta livre, uma vez que apenas o Ruido Aditivo Gaussiano Branco (AWGN - Additive White 

Gaussian Noise) w(t) foi detectado; e a hipotese Hi indica que o canal esta ocupado, pois 

tanto o sinal transmitido x(t) quanto o ruido AWGN w(t) foram detectados. O ruido aditivo 

gaussiano branco w(t) e assumido como tendo media nula e simetrica circular [4], 

Quando se trabalha com amostras (sinais definidos em tempo discrete), o teste de 

hipoteses e expresso por [4] 
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y n zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
w[n], se HQ 

x[n} + w[n], st Hj. 
(3,2) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3*1 Testes dĉ  Hipot eses 

Em diversas situagoes, deseja-se testar alguma afirmagao a respeito de uma populagao 

a partir de uma amostra aleatoria ou de outros parametros da populagao [59], Esta avaliagao 

e executada a partir de uma hipotese, e o objetivo deste teste e o de aceitar ou rejeitar a 

hipotese com base nos dados em observagao [27], 

Um teste de hipoteses e realizado ao formular uma hipotese com relacao a distribui-

gao de uma determinada variavel aleatoria (v.a.) de uma populagao. A partir do resultado 

do teste, obtem-se uma regra de decisao, que leva a aceitagao ou a rejeigao da hipotese com 

uma determinada probabilidade de erro. A regra de decisao e util para verificar a aderencia 

das amostras da variavel aleatoria observaada com relagao a uma distribuigao predetermi-

nada [60]. 

Duas ou mais hipoteses relacionadas aos dados observados ou medidos sao envol-

vidas no teste de hipoteses. Uma hipotese simples detalha completamente a distribuigao 

considerada. Caso nao se disponha de subsidios para conhecer a distribuigao de probabilida-

des, entao trata-se de uma hipotese composta. O modelo considerado nesta Tese corresponde 

a um teste de hipoteses simples [60]. 

Conside um processo representado por uma variavel aleatoria X, composta por N 

amostras, de modo que X = (xi,x2, ...,xN)
 e s u a funcao densidade de probabilidade de-

penda de um parametro 0, que pode assumir dois possiveis valores, 8Q e 6i, no caso binario. 

A hipotese 8Q e chamada de hipotese nula ( i f 0 ) e a hipotese dx e conhecida como hipotese al-

ternativa (Hi). Ou seja, pode-se escrever a relagao entre as hipoteses H0 e Hx e o parametro 

9 como [61] 

HQzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA :  6 = 0O 

Hi: 6 = 9i. (3.3) 

Portanto, testa-se uma hipotese sobre o parametro 9 da fdp da v.a, X. Denominando 

HQ de hipotese nula, inicialmente considera-se um teste de m'vel de significancia, em que o 

objetivo e aceitar ou rejeitar esta hipotese nula com base em uma amostra aleatoria. Busca-se 

observar se a amostra XM e significativamente diferente do que seria esperado caso a hipotese 

nula seja verdadeira [60]. 
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Como este teste de hipoteses e binario, divide-se o espago de observagaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R
N em duas 

regioes distintas, R0 e Ri [23]. Na regiao crftica ou de rejeicao Ri, rejeita-se a hipotese H0, 

enquanto que na regiao de aceitacao R0 a hipotese Ho 6 aceita. Assim, a regra de decisao 

pode ser definida como [60]: 

Aceitar Ho se X N 6zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA RQ 

Rejeitar Ho se X N € Ri - (3.4) 

Dois tipos de erros podem ocorrer quando se trabalha com um teste de hipoteses. O 

erro de Tipo I rejeita H0 quando Ho e verdadeiro, ao passo que o erro de Tipo I I aceita H0 

quando H0 e falso [59]. 

Em geral, busca-se uma pequena probabilidade de rejeitar erroneamente a hipotese 

nula. Esta e a probabilidade d e erro d e Tipo l e e conhecida como o nivel de significancia do 

teste [62] 

or = Prob(Tipo I) = /  P X ( X N  I H 0 ) d x N - (3.5) 

O nivel de significancia de um teste, a, representa a tolerancia aos erros de Tipo I , 

ou seja, rejeitar Ho quando a hipotese e verdadeira. Geralmente, seleciona-se um valor de a 

entre 0,1%, l % e 5 % [59]. 

A probabilidade de erro de Tipo I I (aceitar Ho quando Hi e verdadeiro) e dada 

por [62]: 

0 = Prob(TipoII) = /  P X ( X N I H i ) d x N . (3.6) 

7xNeRo 

Baseado em Ho e Hi, o desempenho de um detector espectral e caracterizado por 

algumas probabilidades associadas as hipoteses consideradas. Ao definir Pij como a proba-

bilidade de escolher a hipotese Hi em detrimento da hipotese Hj (quando Hj e a hipotese 

verdadeira), tem-se que [23] 

Pi-i = /  P x ( x N | H j ) d x N , (3.7) 

./Ri 

em que p(x^\Hj) e a funcao densidade de probabilidade condicional de xN para a hipotese 

Hj ser verdadeira. Assim, tem-se algumas possfveis agoes a partir desta fdp condicional [23]: 

• Escolhe-se a hipotese HQ dado que ela e verdadeira; 

• Escolhe-se a hipotese HQ dado que ela e falsa; 

• Escolhe-se a hipotese H\ dado que ela e verdadeira; 
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• Escolhe-se a hipotese H i dado que ela e falsa, 

A partir destas possibilidades, definem-se algumas probabilidades fundamentals a 

deteccao espectral. As probabilidades de maior interesse para o sensoriamento espectral sao 

estas [63]: 

• Probabilidade de detecgaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Pd): e a probabilidade de que a decisao seja pela hipotese 

Hi quando Hx e verdadeira. Ou seja: Pd = Prob(sinal detectadoli^x); o receptor detecta 

que o canal esta ocupado, e ele, de fato, esta; 

• Probabilidade de falso alarme ou falsa detecgao (P / 0 ) : corresponde a probabilidade de 

que o teste decida, erroneamente, que o canal esta ocupado quando na realidade ele 

esta livre; isto e, Pja = Prob(sinal detectado IH 0 ) [64]; 

• Probabilidade de detecgao perdida (Pmd)'- e definida como o complemento da probabi-

lidade de detecgao; o sinal primario nao e detectado embora esteja ocupando a banda 

de frequencias. Assim, Pmd = 1 - Pd = Prob(sinal nao ser detectadolPi) [9], 

O cenario otimo de detecgao espectral e observado ao maximizar Pd enquanto se 

minimiza Pfa. Alem disso, a probabilidade de se tomar uma decisao errada e dada pela 

soma ponderada de Pfa e Pmd [9,64]. 

O desempenho de um detector espectral pode ser avaliado de diferentes maneiras. E 

comum avaliar o desempenho do detector por meio da curva de sua probabilidade de detecgao 

(ou probabilidade de detecgao perdida) em fungao da relagao sinal-ruido (SNR). Esta analise 

permite avaliar a detecgao espectral quando o receptor estiver mais distante (baixa SNR) ou 

mais proximo (elevada SNR) do transmissor. Quanto maior a relagao sinal-ruido, melhor o 

desempenho do detector [28]. 

As probabilidades de detecgao, de falso alarme e de detecgao perdida tambem sao 

expressas por meio de suas curvas ROC (Receiver Operating Characteristic). Uma ROC e 

uma ferramenta que permite a comparagao de dois eventos, a partir da escolha de limiares 

adequados ao problema, ROCs sao adotadas em analises em campos do conhecimento como 

engenharia, psicologia, medicina, dentre outros [62], 

No caso do sensoriamento espectral, uma ROC pode ser expressa pela relagao entre 

Pd versus Pfa ou Pmd versus Pfa (esta e denominada, especificamente, de ROC complemen-

tar) [9,65,66]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2 Deteccao de Sinais 

O sensoriamento espectral consiste na detecgao ou nao de sinais no canal sem fio. A 

partir dos testes de hipoteses 3.1 ou 3.2, forma-se uma estatistica de teste A(y), correspon-

dente ao sinal detectado y(t), que e comparada a um limiar A predeterminado 
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My) a. (3.8) 

O desempenho do sensoriamento cognitivo e dependente do limiar escolhido. De 

acordo com este limiar, o ponto de operagao do detector pode ser posicionado sobre qualquer 

ponto da ROC. Portanto, a tarefa fundamental de um detector consiste em escolher uma 

estatistica de teste e um limiar que otimize seu desempenho [4]. 

Pode-se reescrever as expressoes das probabilidades de deteccao, de falso alarme e 

de detecgao perdida a partir do limiar A [64]: 

• Probabilidade de detecgao (Pd)'- Pd = Prob(A(y) > A j f / i ) ; 

• Probabilidade de falso alarme (P/ a ) : Pfa — Prob(A(y) > X\H0); 

• Probabilidade de detecgao perdida (Pmd)'- Pmd — Prob(A(y) < X\Hi). 

Entre os principals criterios de decisao existentes, os dois testes de hipoteses mais 

analisados sao o criterio de Neyman-Pearson e o criterio de Bayes [4,58]: 

• Neyman-Pearson: O criterio de Neyman-Pearson (NP) e baseado na estatistica clas-

sica [4], Tambem denominado de criterio deterministico, no criterio NP tanto H0 

quanto H\ podem ser deterministicamente verdadeiros; portanto, escolhe-se A(y) e A 

de modo a maximizar a probabilidade de detecgao (ou minimizar a probabilidade de 

oportunidade perdida) ao se fixar o valor da probabilidade de falsa detecgao em um 

valor reduzido; 

• Bayes: no criterio de Bayes, assume-se que o detector escolhe a hipotese correta alea-

toriamente, segundo as probabilidades a priori Prob(H 0 ) e Prob(Hi) . Bayes introduz 

o conceito de custo associado a tomada de decisoes. Almeja-se minimizar o denomi-

nado custo Bayesiano, dado por [58] 

em que Cy e o custo de se considerar que Hi e a hipotese correta sendo Hj a verda-

deira; Prob(H'i) e a probabilidade a priori da hipotese Hf, e Prob(Hi|Hj) e a probabi-

lidade de considerar que Hi e a verdadeira sendo H) a hipotese correta. 

(3.9) 

i=0 j=0 

Apesar dos dois criterios serem distintos, ambos resultam no teste a seguir, que cor-

responde a estatistica de teste para a razao de verossimilhanga (LRT - Likelihood Ratio 

Test) [67] 
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Hv) -
 P

- ^ § \ -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (3-10) 

A obtencao de A(y) na expressao 3.10 exige o conhecimento das distribuicoes de pro-

babilidades p(y\Hi) ep(y\H0). Contudo, no caso do sensoriamento espectral, normalmente 

essas caracterfsticas (variancia do sinal, variancia do ruido, dentre outras) sao desconhecidas. 

Ao adotar o criterio de testes classico, os parametros desconhecidos devem ser esti-

mados. Essa abordagem e chamada de teste de hipoteses composto. A alternativa mais ado-

tada e a estimaeao de maxima verossimilhanca ( M L - Maximum-Likelihood) dos parametros, 

que conduz ao teste de verossimilhanca generalizado (GLRT - Generalized Likelihood-Ratio 

Test) [68]. Os detectores GLRT tem sido adotados para o sensoriamento de sinais OFDM, 

dentre outras possibilidades. Outra abordagem e baseada no criterio de Bayes, em que se 

busca marginalizar a funcao de verossimilhanca para eliminar os parametros desconheci-

dos [4,58]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.3 Metodos de Sensoriamento Espectral 

Varias sao as tecnicas de sensoriamento espectral descritas na literature e voltadas a 

identificacao de lacunas espectrais. De acordo com a aplicagao desejada, o monitoramento 

espectral pode ser dividido em sensoriamento de banda larga ou de banda estreita. Quando 

o objetivo for a identificacao de pequenas lacunas espectrais dentro de uma ampla faixa, o 

sensoriamento sera de banda estreita, Contudo, se o foco for o reconhecimento de toda uma 

faixa de frequencia livre para a transmissao cognitiva, adota-se o sensoriamento de banda 

larga. 

O principal criterio para diferenciar os metodos de sensoriamento espectral dispo-

nfveis diz respeito ao conhecimento previo das caracterfsticas do sinal transmitido. Nesta 

categoria, as estrategias de sensoriamento espectral sao classificadas como [9]: 

• Conhecimento previo do sinal transmitido (Non-blind sensing): as caracterfsticas do 

sinal transmitido sao conhecidas, bem como a potencia do ruido. Desta maneira, a 

tecnica de sensoriamento espectral possui total conhecimento a respeito do sinal a ser 

monitorado; 

• Conhecimento intermediario do sinal transmitido (Semi-blind sensing): o detector co-

nhece de antemao apenas a estimativa da variancia do ruido; 

• Sensoriamento cego (Blind sensing): nao dispoe de qualquer informacao acerca do 

sinal transmitido ou do rufdo que afeta o canal de transmissao. Grande parte dos 
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detectores se enquadra nesta categoria, por nao conhecer as caracterfsticas do sinal 

transmitido. 

Algumas das principals tecnicas de sensoriamento espectral adotadas em aplicagoes 

de radio cognitivo sao descritas a seguir [9]: 

• Detecgao de Energia (DE): se o nivel da energia medida no canal estiver abaixo de 

um limiar especffico, considera-se que o canal esta livre de usuarios primarios ou de-

socupado. O detector de energia e o metodo de sensoriamento espectral mais simples 

de ser implementado, sendo o mais comum. O processamento de sinais simplificado, 

aliado a facilidade de operagao, contrastam com a dificuldade em detectar sinais fracos 

ou submetidos a canais ruidosos; alem disso, para obter maior confiabilidade em suas 

medigoes, torna-se necessario o sensoriamento por intervalos de tempo longos (o que 

acarreta em um maior consumo de potencia dos dispositivos adotados) [33]; 

• Detecgao por Filtros Casados (MF -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Matched Filter): consiste na melhor tecnica 

quando as caracterfsticas do sinal transmitido sao conhecidas a priori pelo radio cog-

nitivo; assim, pode-se otimizar a filtragem do sinal recebido, o que resulta em um 

menor numero de amostras necessario a detecgao. Preambulos, pilotos e sequencias 

de espalhamento, intnnsecos aos quadros (slots) transmitidos em muitos sistemas de 

comunicagao sem fio, podem ser usados no estabelecimento da correlagao entre as 

amostras recebidas e o filtro utilizado. Por outro lado, caso nao se disponha do co-

nhecimento previo de tais caracterfsticas do transmissor, a filtragem casada perde sua 

eficacia [23]; 

• Cicloestacionaridade: ao conhecer a priori algumas caracterfsticas do usuario prima-

rio que se repetem regularmente (como a frequencia da portadora, a tecnica de mo-

dulagao digital utilizada ou alguma periodicidade com relagao aos seus parametros 

estatisticos), esta tecnica pode ser empregada [69], A desvantagem reside na elevada 

complexidade computacional exigida para captar tais caracterfsticas [23]; 

• Detecgao baseada na Covariancia: esta tecnica se baseia na correlagao entre as amos-

tras recebidas do usuario primario com a natureza do canal sem fio e com o ruido de 

fundo [70,71], Pelo fato de o vetor de dados recebido do UP apresentar uma matriz de 

covariancia nao diagonal, a detecgao baseada na covariancia utiliza os elementos nao 

diagonals desta matriz como um teste estatfstico [72]; 

• Tecnicas de estimagao da potencia dos sinais: algumas tecnicas avangadas (com ele-

vada exigencia computacional) buscam produzir uma estimagao mais precisa da den-

sidade espectral de potencia de uma larga faixa de frequencias, para a determinagao de 
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lacunas espectrais, Algumas destas tecnicas sao:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA multitaper [3,73], banco de filtros, 

transformadas wavelet e sensoriamento compressive [9]; 

• Testes estatisticos: Os metodos de sensoriamento espectral baseados em testes estatis-

ticos aplicam diferentes metricas as amostras do sinal recebido (valor medio, varian-

cia, momentos e cumulantes de ordem superior, dentre outros) para definir se um canal 

cognitivo esta ocupado ou nao. Na ausencia do sinal do usuario primario, o usuario 

cognitivo detecta apenas um processo aleatorio gaussiano de media zero, correspon-

dente ao ruido AWGN; caso contrario, o UC detecta um sinal com uma fdp distinta 

da fdp de uma distribuigao gaussiana, e assim o sistema interpreta que o canal esta 

ocupado [74], Esta abordagem sera tratada em detalhes nos Capftulos 5 e 6 desta Tese. 

V arias outras tecnicas tem sido investigadas e empregadas para obter um melhor de-

sempenho no sensoriamento espectral cognitivo. Tambem e comum a eombinacao de duas 

ou mais estrategias de sensoriamento em um algoritmo hfbrido, levando a melhores resulta-

dos quando comparados aos observados com as tecnicas individuals. Estas combinacoes sao 

denominadas de tecnicas de sensoriamento hfbrido e vein fornecendo resultados cada vez 

mais expressivos [56,63], 

Os metodos de detecgao mencionacios sao adotados em diferentes algoritmos cog-

nitivos para otimizagao espectral. Propoem-se detectores para a detecgao de sinais OFDM 

em [75,76] . Algumas pesquisas realizadas experimentalmente buscam validar, de maneira 

empfrica, os resultados de simulagao obtidos por tais algoritmos. O procedimento completo 

para realizar a modelagem, executar medigoes experimentais e obter um modelo estatistico 

validado para uma implementagao pratica de sensoriamento cognitivo e detalhado em [18]. 

Algoritmos de sensoriamento espectral para detecgao de sinais OFDM sao avaliados experi-

mentalmente por meio de dispositivos com radio definido por software [36]. Um prototipo 

de sensoriamento em tempo real, que obteve uma Pd de 0,9 e uma P/ a de 0,01 ao captar 

sinais de T V Digital (padrao DVB-T), e apresentado em [38]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.4 Sensoriamento Baseado na Deteccao de Energia 

A Detecgao de Energia (DE) e a mais simples tecnica para a detecgao de sinais. 

Denominada inicialmente como radiometria [77], a DE e muito utilizada nos cenarios em que 

o usuario cognitivo nao conhece as caracterfsticas do sinal transmitido pelo usuario primario. 

Trata-se da tecnica mais adotada em sensoriamento espectral devido a sua simplicidade, 

todavia necessita de uma boa relagao sinal-rufdo para oferecer uma detecgao adequada. 

O detector de energia mede a energia recebida em um intervalo de tempo e compara o 

valor medido com um limiar predeterminado. Considerando que o ruido que afeta um canal 
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seja do tipo AWGN, com media zero e varianciazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a
2

w, entao o sinal medido y[n] tambem 

e aproximado como um processo aleatorio gaussiano com media nula e variancia a* (caso 

outro sinal nao seja detectado no canal cognitivo). A relagao sinal-rufdo, portanto, e defmida 

pela relagao entre as duas variancias, ou seja [23] 

Por desconhecer as caracterfsticas do sinal transmitido, a relagao sinal-rufdo e um 

importante parametro que afeta a definigao do limiar de decisao; se a intensidade do ruido 

que afeta o canal for elevada, a energia do ruido pode afetar as medigoes do DE e levar 

a falhas na detecgao, mascarando as decisoes do detector (o usuario cognitivo pode nao 

diferenciar entre o sinal transmitido e o ruido) [33]. 

Faz-se uso da detecgao de energia tanto no domfnio do tempo quando no domfnio da 

frequencia; em ambos os casos, o intuito e comparar a energia do sinal com um limiar de 

sensoriamento [57]. 

No domfnio do tempo, o sinal primario x(t) recebido e pre-filtrado por meio de um 

filtro passa-faixa com uma determinada largura de banda W (de modo a selecionar a faixa 

de frequencia desejada). Em seguida, as amostras do sinal filtrado sao elevadas ao quadrado 

e integradas com relagao ao perfodo de observagao T. O resultado da integragao fornece a 

energia do sinal, que entao pode ser comparado ao limiar A [9,55,78]. 

Esta estimativa e definida como a media da energia das N amostras observadas [58] 

1 i V 

k=i 

Ao efetuar o processamento das amostras no domfnio da frequencia, o detector de 

energia executa o processamento das amostras (o que permite lidar, simultaneamente, com 

diferentes sinais de maiores larguras de banda). Apos coletar as N amostras do sinal pri-

mario, estas sao processadas pela Transformada Rapida de Fourier (FFT - Fast Fourier 

Transform). O numero de pontos da FFT e um parametro importante, pois esta diretamente 

relacionado ao tempo de processamento computacional. Por fim, apos o processamento das 

amostras, este valor e elevado ao quadrado e entao a decisao pode ser tomada a partir do 

resultado do detector [23,79] 

>'WzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = ^ E l y K ] |
2

. (3.13) 

YDB e comparado, entao, ao limiar A. Se o resultado do teste (YDE) for maior ou igual 

ao limiar A, o receptor seleciona a hipotese Hi, isto indica que o usuario primario esta 
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transmitindo, consequentemente o usuario cognitivo nao podera utilizar o canal. SezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA YJJE f ° r 

menor do que o limiar A, a hipotese H0 e escolhida pelo usuario cognitivo, que assume que o 

canal esta livre e podera utiliza-lo. O diagrama de blocos do detector de energia, no domfnio 

da frequencia, e apresentado na Figura 3.2. 

y(t] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

-<! Amostracor i l /N)!U : • V DE 

Figura 3.2 Diagrama de blocos para o sensoriamento espectral baseado no detector de energia. 

As probabilidades de detecgao e de falso alarme sao as metricas mais utilizadas para 

verificar se a decisao tomada pelo detector de energia foi acertada ou nao. Matematicamente, 

tais probabilidades podem ser reescritas como [80]: 

Pd = P r o b ( Y D B > Affix); (3.14) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pfa = P r o b ( Y D E > A |H 0 ) . (3.15) 

O desempenho do detector seria otimizado ao maximizar o valor de Pd e minimizar 

Pfa, porem, estas duas probabilidades estao ligadas ao mesmo evento do problema, portanto 

nao sao independentes entre si. Para maximizar Pd e minimizar Pfa simultaneamente, deve-

se aumentar o numero de amostras necessarias ao sensoriamento espectral. Portanto, caso 

nao existisse limitacao com relagao ao numero de amostras adotado e se o valor da varilncia 

do sinal transmitido fosse conhecido, quaisquer valores para as probabilidades de detecgao 

e de falso alarme seriam obtidos. Na pratica, a melhor alternativa de otimizagao da detecgao 

espectral 6 fixar uma probabilidade e tentar maximizar (ou minimizar) a outra probabilidade 

(da mesma forma que no criterio de Neyman-Pearson) [23]. 

3.4.1 Deteccao de Energia em um Canal AWGN 

Ao considerar que um canal cognitivo esta sujeito apenas ao ruido AWGN, ha dois 

metodos principais para a definigao das probabilidades Pd e Pfa referentes a detecgao de 

energia [27] 

• Na abordagem gwasf-gaussiana, o numero de amostras N coletadas no sensoriamento 

espectral e considerado suficientemente grande, de modo que o somatorio da Expres-
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sao 3.13 tende a ser normalmente distribuido entrezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA HQ e Hi, segundo o Teorema Cen-

tral do Limite. Assumindo que os simbolos dos sinais transmitidos sao v.a. gaussianas 

i.i.d. (independentes e identicamente distribufdas) com media zero e variancia a^ 1, a 

fdp de YDE pode ser escrita em funcao da fdp da distribuigao gaussiana como [80] 

Normal [ a2

, J , se HQ 

PYDB(y) = < 

^ Normal (<4 (1+zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7 ) ,
 g " ( 1

N

+ 7 ) 3 ) , se Hx 

(3.16) 

O numero de graus de liberdade e 2N [80] e as probabilidades de detecgao e de falso 

alarme sao dadas por 

Pd =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Q (VN • ̂ f i - ) , (3.17) 

P ^ Q l V N . - ^ - l ) , ( 3 , 8 ) 

em que Q(-) e a fungao Q, definida por 

Q(x) = - 7 = /  e ^ d x , (3.19) 

O limiar A pode ser calculado a partir de dois principios: Taxa de Falso Alarme Cons-

tante (CFAR - Constant False Alarm Rate) e Taxa de Detecgao Constante (CDR -

Constant Detection Rate). No CFAR, a probabilidade de falso alarme e fixada era um 

pequeno valor, e a probabilidade de detecgao deve ser maximizada; no CDR, a proba-

bilidade de detecgao e fixada em um valor elevado, enquanto que a probabilidade de 

falso alarme deve ser minimizada [66,81]. 

Na abordagem analitica, chega-se a expressoes fechadas exatas para Pct e P/ O J inde-

pendentes do valor das amostras N. A energia total das N amostras e considerada 

constante e deterministica. Deiine-se o produto da largura de banda pelo tempo como 

u — T • W (em que T corresponde ao intervalo de observagao e W e a largura de 

banda) como 0 parametro de nao-centralidade. Desta maneira, 0 teste estatfstico segue 

a seguinte distribuigao [82-84] 

'Uma variavel aleatoria de distribuigao Normal (ou gaussiana) e deserita em termos de dois parametros; 

sua media rn e sen desvio padrao a (para m £ "Si e a > 0 ) , E eomum utilizar a notacao X ~ N{m,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a2) para 

denotarque X tem distribuigao gaussiana com media m e variancia a
1

. 
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PYDzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAAv) = * (3,20) 

V 2a
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 \ 2-y 

N-2 

4 e se F i 

em que 7 6 a relacao sinal-rufdo (aproximada por 7 =  -j^-), com h sendo a amplitude 

do desvaneeimento que afeta 0  canal, E sendo a energia do sinal e 0 a potencia do 

ruido, respectivamente. A funcao gama de Euler e dada por T(z) = J0°° t^e^dt e a 

funcao modificada de Bessel de primeira especie e ordem n e dada por I„(x). 

A distribuigao de y(t) e uma chi-quadrada centralizada xl. para a hipotese H0 e uma 

qui-quadrada nao centralizada xl com N graus de liberdade sob a hipotese Hi [83], 

Por fim, aplicando as Expressoes (3.20) nas Equacoes (3.14) e (3.15), chega-se as 

novas expressoes para as probabilidades de detecgao e de falso alarme [27]: 

em que [82,84]: 

- T(z, x) = J J ° £ z - 1 e _ t < i £ corresponde a fungao gama superior incompleta; 

- Qm(z,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA b) = ( - S T T T ) • x
m

e~ ^
x2+

^  • I m _x(zx)dx e a fungao Marcum Q gene-

ral i/.ada. 

A abordagem analftica nao depende do numero de amostras para calcular Pd e P/ Q , 

0 que e importante para redes cognitivas ( 0 usuario cognitivo deve decidir sobre a 

disponibilidade do canal avaliado 0 mais rapidamente possivel, portanto quanto menos 

amostras forem necessarias para sua decisao melhor sera seu desempenho) [80]. 

Neste capitulo foi apresentado 0  conceito de sensoriamento espectral em canais cog-

nitivos. As probabilidades de detecgao, de falsa detecgao e de oportunidade perdida (que cor-

respondem as principais metricas para avaliar 0  desempenho de tecnicas de sensoriamento 

espectral) foram detalhadas. 

(3.21) 

e 

(3.22) 
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Os principais metodos de sensoriamento espectral foram apresentados, com enfase no 

detector de energia. Em virtude de sua simplicidade de implementacao, trata-se da estrategia 

de sensoriamento mais adotada - e que sera utilizada como referenda para comparacao, nos 

capitulos subsequentes, para avaliar o desempenho do sensoriamento espectral em canais 

sujeitos ao desvaneeimento. Contudo, em ambientes com baixa SNR, o desempenho do DE 

e prejudicado. 



Efeitos do Desvaneeimento sobre o 

Sensoriamento Espectral zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A incerteza proporcionada pelo desvaneeimento, em um canal sem fio, leva a pro-

blemas no desempenho de radios cognitivos [7]. Ao analisar o efeito de multipercurso e 

de desvaneeimento na detecgao de sinais transmitidos por um canal sem fio, tanto sua fase 

quanto sua envoltoria sao afetadas ao longo da transmissao. Para tecnicas de modulacao 

digital coerentes, a variacao da fase do sinal pode afetar significativamente o desempenho 

do sistema (a menos que as variagoes de fase nao sejam compensadas de alguma maneira 

no receptor). Assim, em geral, considera-se que a demodulagao coerente e ideal, ou seja, 

que os efeitos de fiutuagao da fase sao corrigidos no receptor. No caso das modulagoes 

nao-coerentes, a informagao da fase nao e necessaria no receptor [85]. 

Para simplificar a analise dos efeitos do desvaneeimento, e comum os autores consi-

derarem que apenas a envoltoria do sinal e afetada pelo desvaneeimento (ao desconsiderar 

o efeito causado pelas variagoes de fase na detecgao do sinal transmitido). Essa abordagem 

e utilizada nesta Tese, ou seja, os efeitos das variagoes de fase na detecgao do sinal sao 

desconsiderados ao analisar os efeitos proporcionados pelo desvaneeimento nos sinais rece-

bidos por meio de um canal sem fio. Considera-se que apenas a envoltoria do sinal primario 

e influenciada pelo desvaneeimento. 

4.1 Caracteristicas do Desvaneeimento 

Os canais de comunicagao sem fio sofrem com diversos efeitos, devido aos multiplos 

percursos percorridos pelas ondas eletromagneticas. Ao longo do canal sem fio, o sinal 

transmitido pode sofrer multiplas reflexoes, espalhamentos ou difragoes, o que caracteriza o 
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efeito de multipercurso. Alem do multipercurso, o sombreamento e as perdas de propagagao 

podem afetar a informacao transmitida [86]. 

O fenomeno do desvaneeimento provoca flutuagoes aleatorias na amplitude e na fase 

dos sinais transmitidos em canais sem fio. Esses efeitos ocasionam degradacao no desempe-

nho dos sistemas de comunicagoes, devido ao aumento na taxa de erro [87]. 

Devido aos diversos fatores que infiuenciam a propagagao do sinal no canal sem fio, 

a abordagem estocastica e empregada para descrever o comportamento e os efeitos do des-

vaneeimento nesses cenarios. A propagagao do sinal pode softer o efeito de tres fenomenos 

que o degradam: perda de percurso, desvaneeimento de longo prazo e desvaneeimento de 

curto prazo [86,88]. 

A perda de percurso corresponde a atenuagao sofrida pelo sinal ao longo do canal 

sem fio. Fatores como distancia entre transmissor e receptor, altura da antena e frequencia de 

operagao alteram o nfvel de atenuagao imposto ao sinal. O desvaneeimento de curto prazo e 

devido a propagagao por multiplos percursos, em fungao das componentes que chegam alea-

toriamente ao receptor, observado em curtas distancias ou intervalos de tempo pequenos. 

Por sua vez, o desvaneeimento de longo prazo caracteriza-se pelo efeito das caracterfsticas 

de propagagao sobre o sinal ao longo de grandes distancias (tomando como referenda o com-

primento de onda do sinal transmitido). Tambem e conhecido como sombreamento, devido 

aos efeitos proporcionados por obstrugoes naturals e construgoes (fazendo com que o recep-

tor opere em uma regiao de sombra eletromagnetica). O desvaneeimento ocorre em dezenas 

de comprimento de onda e determina a variagao da media global do sinal recebido [86,88]. 

Na modelagem matematica e na avaliagao do desempenho de sistemas de comunica-

gao sem fio submetidos a canais com desvaneeimento, a variagao do canal ao longo do tempo 

e importante, e leva a diferenciagao entre desvaneeimento rapido e desvaneeimento lento. O 

desvaneeimento e considerado lentozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (slow fading) se as caracterfsticas do canal sem fio se 

mantem constantes ao longo do tempo de sfmbolo. Ou seja, o tempo de duragao do sfmbolo 

transmitido e menor do que o tempo de coerencia do canal [89] (este tempo de coerencia 

equivale ao menor intervalo de tempo no qual duas amostras obtidas do canal se tornem 

descorrelacionadas; o tempo ele coerencia e inversamente proporcional a taxa de variagao 

do sinal na frequencia, causada pelo efeito Doppler [90]). Em contrapartida, se o tempo de 

duragao do sfmbolo transmitido for maior do que o tempo de coerencia, o desvaneeimento e 

considerado rapido (fast fading) [85]. 

A seletividade em frequencia tambem e uma caracterfstica importante dos canais 

sujeitos a desvaneeimento. Se todas as componentes espectrais do sinal transmitido sao 

afetadas de maneira similar, diz-se que o desvaneeimento e piano. Caso as componentes 
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espectrais do sinal transmitido sejam afetadas por diferentes variagoes na amplitude e na 

fase, o desvaneeimento e considerado como seletivo em fungao da frequencia [85]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2 Modelos de Desvaneeimento 

Diversos modelos de propagagao podem ser usados caracterizar as variagoes de am-

plitude sofridas pelos sinais quando transitam entre o transmissor e o receptor. O compor-

tamento estatfstico do canal pode, assim, ser modelado sob determinadas condigoes. Os 

principals modelos de desvaneeimento considerados na literatura sao: 

• Rayleigh: a distribuigao de Rayleigh e empregada, normalmente, para modelar as va-

riagoes na amplitude do sinal quando nao ha uma linha de visada entre o transmissor e 

o receptor (ou seja, quando o sinal e recebido por multipercursos) [91]; 

• Rice: esta distribuigao, tambem conhecida como Nakagami-n, e comumente adotada 

para modelos de propagagao com uma forte linha de visada direta e muitas componen-

tes aleatorias fracas de multipercurso [87]; 

• Nakagami-m: esta distribuigao modela a propagagao de multipercursos para comuni-

cagoes moveis ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA links de radio para comunicagoes ionosfericas [85]. A distribuigao 

de Nakagami-m foi desenvolvida para contemplar medigoes experimentais que nao 

aderem as distribuigoes de Rayleigh e de Rice [87]. 

• Lognormal: a distribuigao lognormal descreve o envelope do sinal recebido quando 

afetado por sombreamento provocado por morros, predios, dentre outros [91]; 

• Nakagami-g (Hoyt): esta distribuigao, usualmente denominada distribuigao de Hoyt, 6 

usada para a representagao dos efeitos de enlaces de satelites submetidos a cintilagoes 

ionosfericas [86]; 

• Weibull: a distribuigao de Weibull e util na caracterizagao do desvaneeimento por 

multiplos percursos em sistemas de radio movel (em particular, para os canais entre 

800 e 900 MHz) [92]; 

• a-(j,: esta distribuigao aborda a nao-linearidade do meio de propagagao em clusters de 

ondas de multipercurso. Sao casos particulares as distribuigoes de Rayleigh, Weibull 

e Nakagami-m [86,93]; 

• 77 -  JJL: tal distribuigao foi proposta para caracterizar 0  desbalanceamento de potencia 

entre as componentes em fase e em quadratura de cada cluster das ondas de multiper-
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curso. A distribuigao 77 - //. tambem modela a correlagao entre as ondas de multiper-

curso. As distribuigoes de Rayleigh, Nakagami-m e Nakagami-c/ sao casos particulates 

desta distribuigao [86,93]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• K - fi: proposta para modelar sinais propagando em ambientes com linha de visada, 

esta distribuigao modela o efeito da nao-linearidade do meio de propagagao em clusters 

de ondas de multipercurso. Ela inclui, como casos particulares, as distribuigoes de 

Rayleigh, Nakagami-m e Nakagami-n [86], zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.1 Efeitos do Desvaneeimento sobre o Sensoriamento Espectral 

A analise dos efeitos do desvaneeimento sobre as transmissoes cognitivas vem sendo 

tema de muitos pesquisadores recentemente, a partir de abordagens diversas. 

Um detector de energia e diferentes tecnicas de detecgao espectral sao avaliadas com 

respeito a influencia do desvaneeimento em suas metricas de detecgao [94]. Um algoritmo de 

sensoriamento GLRT e apresentado para canais com desvaneeimento rapido e lento; 0  me-

todo e estendido para o sensoriamento de sinais OFDM e sinais M I M O (multiplas entradas e 

multiplas safdas) [68]. O desempenho de modulagao adaptativa, aplicada a redes cognitivas 

submetidas a desvaneeimento Nakagami-m, e detalhado em [95]. Um algoritmo baseado em 

sensoriamento compressivo e proposto para o sensoriamento cooperativo em [96]. 

Um modelo estatfstico da transmissao cognitiva e proposto a partir de medigoes ex-

perimentais. Os dados empfricos foram coletados em uma provfneia da China. O modelo de 

desvaneeimento considerado e o de Nakagami-m [39]. Os modelos de desvaneeimento de 

Rayleigh e de Rice sao investigados para sinais com envoltoria complexa; 0 metodo proposto 

e baseado no estimador de Bartlett [57]. 

Quando 0 efeito do desvaneeimento e avaliado em uma detecgao cognitiva, e comum 

incorporar na Expressao (3.1) 0  efeito do desvaneeimento [82], 

em que h corresponde ao desvaneeimento que afeta 0 canal de comunicagoes. Desta forma, 

a variavel h tem uma amplitude e uma fase, qual seja, h = A • e~
j4>

, em que i e a amplitude e 

4> e a fase do desvaneeimento. Desconsiderando 0 efeito que 0 desvaneeimento proporciona 

na fase do sinal transmitido, despreza-se 0  valor de <p e considera-se apenas sua amplitude 

Ainda pode-se escrever 0 teste de hipoteses ao detalhar os efeitos que a interferencia 

(oriunda de diferentes causas) proporciona [27], 

(4.1) 

A [82]. 
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y (0 = zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
w(t), se H0 

h-x{t) +i(t) +w(t), SQHU 

(4.2) 

em que i(t) se refere a outras interferencias que se adicionam ao sinal transmitido, sendo 

modelado como independente do sinal x(t) e do ruido w(t). Nesta Tese, os efeitos referentes 

a outras interferencias nao sao consiclerados. 

Assume-se que em ambientes sujeitos a desvaneeimento, a probabilidade de detecgao 

e condicional, para uma relagao sinal-ruido instantanea [82,97], Assim, a probabilidade de 

detecgao Pd e obtida pela media da probabilidade condicional em fungao da fdp p7(j) da 

relagao sinal-ruido instantaneazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7, ou seja [84] 

em que Qu(.) e a fungao Marcum-Q generalizada e u 6 0  produto da largura de banda pelo 

tempo de observagao do sinal monitorado (defmidos no Capitulo 3). 

A partir da Integral (4.3), encontram-se, na literature, diversos trabalhos que ana-

lisam as probabilidades de detecgao e de falsa detecgao para diferentes modelos de des-

vaneeimento (essas expressoes nao serao apresentadas nesta Tese para simplificar 0  texto). 

Expressdes analfticas fechadas para as probabilidades de detecgao em canais sob desvaneei-

mento Rayleigh e Nakagami-m sao apresentadas em [82], Adotando outra abordagem, [83] 

apresenta novas expressoes de detecgao sob desvaneeimento Rayleigh e Nakagami-m. Por 

meio da fungao geradora de momentos (MGF - Moment Generating Function), diferentes 

probabilidades sao calculadas em [98] para os modelos de Nakagami-m e Rice. 

De maneira similar, expressoes para a probabilidade de detecgao sob desvaneeimento 

K - p. (Equagoes 14 e 15 - sem diversidade) en — p extremo (equagoes 25 e 26 - sem 

diversidade) sao apresentadas em [84]. 

um Detector de Energia 

em Canais com Desvaneeimento 

A analise do desempenho de uma tecnica de sensoriamento espectral cognitivo nor-

malmente e executada por meio de sua comparagao com 0  detector de energia. Conforme 

apresentado no Capitulo 3 desta Tese, a detecgao de energia e a tecnica mais utilizada no 

estudo do radio cognitivo, em virtude de sua simplicidade de implementagao. Portanto, e 

importante analisar em detalhes os efeitos dos diferentes modelos de desvaneeimento sobre 

0 desempenho do detector de energia. 

(4.3) 
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Alguns trabalhos tem estudado o efeito do desvaneeimento sobre o sensoriamento 

espectral baseado na detecgao por energia, incluindo a comparacao do desempenho para 

modelos de desvaneeimento [94,99]. Contudo, tais analises sao baseadas em parametros de 

simulacao espeefficos (um unico valor da probabilidade de detecgao ou de falsa detecgao ou 

um numero fixo de amostras ou de simulagoes de Monte Carlo efetuadas, por exemplo), 

Neste capitulo, o desempenho do sensoriamento baseado na detecgao de energia e 

avaliado de diferentes maneiras: cada um dos modelos de desvaneeimento selecionados sao 

estudados para diferentes valores da probabilidade de falso alarme, tendo seu desempenho 

comparado; e para diferentes numeros de amostras processadas. 

Os modelos de desvaneeimento considerados ao longo deste e no proximo capitulo 

sao Rayleigh, Rice, Nakagami-m e Lognormal. Tais modelos foram escolhidos pois os tres 

primeiros (Rayleigh, Rice e Nakagami-m) correspondem ao desvaneeimento de curto prazo, 

ao passo que o modelo Lognormal e um exemplo de desvaneeimento de longo prazo [86]. As 

distribuigoes de Rayleigh, Rice e Nakagami-m sao usadas para modelar o desvaneeimento de 

multipercurso, que ocorre devido a combinagao construtiva ou destrutiva, de maneira aleato-

ria, das componentes do sinal transmitido por um canal sujeito a atrasos, reflexao, espalha-

mento e difragao. Por sua vez, o desvaneeimento Lognormal e adotado para o modelamento 

do sombreamento que afeta as comunicagoes sem fio [85]. 

Desta feita, pode-se avaliar como diferentes variagoes ao longo do intervalo de ob-

servagao nos canais cognitivos sao reftetidas em termos das metricas vinculadas ao senso-

riamento espectral As caracterfsticas de tais modelos de desvaneeimento sao detalhadas no 

Anexo 1 desta Tese. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3.1 Parametros de Simulacao 

Para avaliar o efeito do desvaneeimento sobre o desempenho de um detector de ener-

gia, foram realizadas simulagoes da transmissao de um sinal BPSK (Chaveamento por Des-

locamento de Fase Binario) em um canal sem fio submetido ao ruido AWGN. As simulagoes 

comparam o desempenho do detector de energia quando submetido apenas ao efeito do ruido 

AWGN e quando os modelos de desvaneeimento citados afetam o canal. 

Inicialmente, foram selecionadas algumas probabilidades de falso alarme ( P / a = 

0,01;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pfa = 0,05; e P / o = 0,1); tais valores correspondem as especificagoes do padrao 

IEEE 802.22, que indicam que uma detecgao cognitiva adequada deve ocorrer para uma Pfa 

de ate 10% e para uma Pd a partir de 90% [26]. Foram executadas 5.000 simulagoes de 

Monte Carlo e foram obtidas 100 amostras do sinal BPSK transmitido. 

As curvas a seguir apresentam o desempenho da probabilidade de detecgao Pd em 

fungao da relagao sinal-rufdo no receptor [100]. As curvas teoricas sao calculadas por meio 
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do limiar de deteccao CFAR (em que azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pfa e limitada em baixos patamares e a Pd e maxi-

mizada). O limiar utilizado nas simulacoes foi [66,101] 

em que a
2 corresponde a variancia do ruido aditivo gaussiano branco;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Q

_ 1

(0 £ a fungao 

inversa de Q(x); e N e o numero de amostras processadas. 

Por fim, os detectores de energia sao avaliados para o sensoriamento espectral cog-

nitivo quando o numero de amostras coletado e variado (e Pfa e o numero de simulagoes de 

Monte Carlo sao fixadas). 

As simulagoes foram realizadas em M A T L A B © , e para cada modelo de desvaneei-

mento o sinal transmitido tem potencia normalizada. Adicionalmente, os seguintes parame-

tros de simulagao foram adotados: para o desvaneeimento Nakagami-m o parametro m e 

igual a 1,2, e para o desvaneeimento Rice o parametro k e igual a 0,5. 

4.3.2 Resultados de Simulacao 

Comparacao dos modelos de desvaneeimento 

A Figura 4,1 apresenta os resultados de simulagao para o detector de energia subme-

tido a um canal AWGN e quando o desvaneeimento Rayleigh afeta este canal. O desem-

penho do detector de energia, para probabilidades de falso alarme fixadas em Pfa — 0,01, 

Pfa = 0,05 e Pfa = 0 ,1 , e avaliado por meio da probabilidade de detecgao Pd versus a 

variagao da relagao sinal-rufdo do receptor. 100 amostras do sinal BPSK foram coletadas em 

5.000 simulagoes de Monte Carlo. 

O desempenho do DE, quando submetido ao desvaneeimento Rayleigh, e comparado 

a situagao em que apenas o ruido AWGN perturba o canal. No caso ideal (ou seja, apenas 

ruido gaussiano branco adicionado ao canal), quanto maior a probabilidade de falso alarme, 

menor e a probabilidade de detecgao para um valor da relagao sinal-ruido. Exemplificando, 

para um valor de Pd = 0,9, o detector de energia com a Pfa fixada em 0,1 necessita de cerca 

de -3,3 dB, ao passo que para Pfa = 0,05 o valor da SNR e -2,8 dB e para Pfa = 0,01 este 

valor sera de aproximadamente -2 dB (por corresponder ao cenario sem desvaneeimento, 

estes valores para o ruido AWGN sao os mesmos ao serem comparados ao desempenho do 

detector de energia sujeito aos modelos de desvaneeimento estudados). 

Ao considerar os efeitos do desvaneeimento Rayleigh, o desempenho do detector de 

energia (medido em termos da probabilidade de detecgao) e prejudicado para os tres valores 

da probabilidade de falso alarme fvxados. Esta situagao e esperada, uma vez que o desva-

neeimento de Rayleigh afeta a envoltoria do sinal e torna-se necessaria uma melhor relagao 

(4.4) 
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SNR (dB) 

Figura 4.1 Probabilidade de detecgao em fungao da relagao sinal-rufdo para detector de energia 

sujeito ao desvaneeimento Rayleigh (5.000 simulagSes de Monte Carlo e 100 amostras). 

sinal-rufdo para se obter niveis dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pct que correspondam a norma IEEE 802.22. Para o melhor 

caso simulado (ou seja, para P/Q, = 0,1), e necessaria uma SNR de cerca de 13,5 dB quando 

o desvaneeimento Rayleigh e observado. Portanto, para os parametros simulados, sao neces-

sarios cerca de 16,8 dB a mais quando o detector de energia processa as 100 amostras sob 

efeito do desvaneeimento Rayleigh, para atingir Pd = 0,9, comparado com o cenario sem 

desvaneeimento. E o desempenho da Pd versus SNR para os diferentes valores de Pfa sao 

equivalentes sob efeito do desvaneeimento Rayleigh. 

Os mesmos parametros de simulagao foram utilizados para o desvaneeimento Nakaga-

mi-m, cujos resultados sao apresentados na Figura 4.2. O parametro m do desvaneeimento 

de Nakagami-m foi definido como m = 1,2 e a variancia unitaria. Quando os efeitos do 

desvaneeimento Nakagami-m afetam o canal AWGN, o desempenho do detector de energia 

e prejudicado para os tres valores da probabilidade de falso alarme fixados. Esta situagao e 

esperada, uma vez que o desvaneeimento de Nakagami-m tambem afeta a envoltoria do sinal 

e demanda uma melhor SNR para atingir niveis de Pd que atendam a norma IEEE 802.22. 

Para o melhor caso simulado (ou seja, para Pfa = 0,1), e necessaria uma SNR de cerca 

de 14,4 dB quando o desvaneeimento Nakagami-m e observado, de modo a se atingir uma 

probabilidade de detecgao igual a 0,9. Ou seja, para os parametros simulados, sao neces-

sarios cerca de 17,7 dB adicionais, quando o detector de energia realiza o sensoriamento 
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Figura 4.2 Probabilidade de detecgao em funcao da relagao sinal-ruido para detector de energia 

sujeito ao desvaneeimento Nakagami-m (5.000 simulagoes de Monte Carlo e 100 amostras). 

espectral cognitivo em um canal com desvaneeimento Nakagami-m, para atingirzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd = 0,9, 

comparado com o cenario sem desvaneeimento. 

Novamente os mesmos parametros de simulagao sao selecionados, desta vez para 

analisar o desvaneeimento Rice e seus efeitos sobre o sensoriamento espectral por detecgao 

da energia. O parametro de desvaneeimento k considerado foi 0,5. A Figura 4.3 apresenta 

os resultados de simulagao correspondentes. 

O desempenho do detector de energia e afetado quando o desvaneeimento Rice per-

turba o canal, comparado com o desempenho para o canal AWGN. Ao levar em conta os 

efeitos do desvaneeimento Rice sobre o canal AWGN, o desempenho do detector de energia 

e comprometido para os tres valores da probabilidade de falso alarme fixados. Para o melhor 

caso simulado (ou seja, para Pfa = 0,1), para se obter uma probabilidade de detecgao de 

0,9, e necessaria uma relagao sinal-ruido de aproximadamente 12,4 dB sob efeito do des-

vaneeimento Rice. Assim, para uma mesma Pd, o sensoriamento espectral por detecgao de 

energia sob desvaneeimento Rice demanda cerca de 15,8 dB adicionais, comparado com o 

cenario sem desvaneeimento. 

De modo a avaliar os efeitos do desvaneeimento Lognormal sobre o sensoriamento 

espectral pela detecgao da energia, e para permitir uma comparagao com os demais modelos 

de desvaneeimento estudados, utilizam-se os mesmos parametros de simulagao descritos 
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Figura 4.3 Probabilidade de deteccao em fungao da relagao sinal-rufdo para detector de energia 

sujeito ao desvaneeimento Rice (5.000 simulagoes de Monte Carlo e 100 amostras). 

anteriormente. A Figura 4.4 apresenta os resultados de simulagao que permitem comparar o 

desempenho do DE em um canal AWGN e em um canal com desvaneeimento Lognormal. 

Os parametros utilizados na simulagao do desvaneeimento Lognormal foramzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \i = 0,5 

e variancia unitaria. Conforme esperado, o desempenho do detector de energia e afetado 

quando o desvaneeimento Lognormal perturba o canal, comparado com o desempenho para 

o canal AWGN. O desempenho do detector de energia e comprometido para os tres valores 

da probabilidade de falso alarme fixados, para esta quantidade de amostras, em comparagao 

com o desempenho quando o desvaneeimento Lognormal nao e considerado. Observa-se 

que a probabilidade de detecgao, para o DE, nao converge para a unidade para o intervalo da 

relagao sinal-rufdo considerado. Torna-se necessaria uma melhor SNR para que Pd convirja 

para a origem. Ou seja, o desempenho do sensoriamento por detecgao de energia quando 

sujeito ao desvaneeimento Lognormal e o mais afetado. 

Uma importante analise dos efeitos do desvaneeimento sobre o sensoriamento por 

detecgao de energia pode ser observada na Figura 4.5. Para o DE operando com 100 amostras 

e sob 5.000 simulagoes de Monte Carlo, comparam-se as curvas referentes as probabilidades 

de detecgao em fungao da SNR para cada um dos modelos de desvaneeimento. 

Verifica-se que, dentre as configuragoes de desvaneeimento consideradas, o desem-

penho do detector de energia e mais eficiente quando sujeito ao desvaneeimento Rice. Esta 

conclusao condiz com a teoria de propagagao eletromagnetica; dentre os modelos de desva-
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Figura 4.4 Probabilidade de deteccao em fungao da relagao sinal-ruido para detector de energia 

sujeito ao desvaneeimento Lognormal (5.000 simulagoes de Monte Carlo e 100 amostras). 

0.8 

0.6 

0.4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- • - D E AWGN 

DE Rice 

DE Rayl. 

DE Nak. 

DE Logn. 

0.2 

-30 -20 -10 0 

SNR (dB) 
10 20 

Figura 4.5 Probabilidade de detecgao em fungao da relagao sinal-ruido para os modelos de desvane-

eimento considerados (5.000 simulagoes de Monte Carlo e 100 amostras). 
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necimento de multipercurso (Rice, Rayleigh e Nakagami-m), o desvaneeimento de Rice e 

baseado na transmissao do sinal por meio de uma componente principal por linha direta e va-

rias componentes de multipercurso. Portanto, para os cenarios simulados, depreende-se que 

a deteccao cognitiva e mais eficiente quando ha uma forte componente principal, de acordo 

com a distribuigao de Rice. 

O modelo de desvaneeimento que levou a detecgao mais comprometida foi o Log-

normal. Uma vez mais, este fato condiz com a teoria relacionada a desvaneeimento e mul-

tipercursos, ja que o modelo de desvaneeimento Lognormal e adotado para cenarios com 

sombreamento e obstaculos no canal. Esta situagao, em que obstaculos como morros, pre-

dios, dentre outros provocam sombreamento e penalizam a detecgao do sinal recebido, e 

observada tipicamente em ambientes com sombreamento [91]. 

Analise do Desempenho em Fungao do Numero de Amostras 

Uma analise importante a ser executada refere-se a ampliagao do numero de amos-

tras processadas. Quanto mais amostras forem processadas, melhor sera o desempenho do 

sensoriamento espectral baseado na detecgao por energia (uma vez que a metrica de decisao 

do DE e dada pela media do quadrado das amostras calculadas; quanto maior o numero de 

amostras, menos variagSes sao observadas no desempenho do detector) [27,28]. 

Verifica-se, portanto, que o numero de amostras processadas influencia diretamente 

o desempenho do detector de energia em termos da probabilidade de detecgao em fungao 

da relagao sinal-ruido. Quanto maior o numero de amostras processadas, menor o valor da 

relagao sinal-ruido necessaria para atingir um determinado valor dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd-

Neste contexto, avalia-se nesta segao como o aumento do numero de amostras pro-

cessadas afeta o desempenho do sensoriamento espectral por detecgao de energia, ao softer 

influencias dos modelos de desvaneeimento estudados. A metodologia adotada e a mesma 

descrita anteriormente, com a ressalva de que a probabilidade de falso alarme e fixada em 

0,1 e o numero de amostras processadas e gradativamente ampliado (foram simuladas trans-

missoes com 500, 1.000, 5.000, 10.000 e 50.000 amostras processadas do sinal transmitido 

pelo canal cognitivo). 

Quando o detector de energia avalia um sinal transmitido em um canal sujeito aos 

modelos de desvaneeimento considerados, a medida que o numero de amostras avaliadas e 

ampliado, o sensoriamento espectral apresenta melhor Pd x SNR sob desvaneeimento Rice. 

O desvaneeimento Rice se caracteriza por modelar transmissoes em que ha uma componente 

principal entre o transmissor e o receptor, alem de componentes aleatorias seeundarias, o 

que leva a uma melhor probabilidade de detecgao para uma SNR especffica. O pior desem-

penho testado foi observado quando o desvaneeimento Lognormal afeta o canal cognitivo, e 
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este fato condiz com a teoria de propagagao eletromagnetica (o modelo de desvaneeimento 

Lognormal modela situagoes com sombreamento e obstaculos entre transmissor e receptor). 

Como o desempenho do sensoriamento para os diferentes modelos de desvaneei-

mento considerados e similar a medida que amplia-se o numero de amostras processadas, 

optou-se por apresentar apenas a curva correspondente ao melhor desempenho simulado. 

Portanto, apresenta-se a curva da probabilidade de detecgao em fungao da relagao sinal-ruido 

quando o detector de energia esta sujeito ao desvaneeimento Rice. A Figura 4.6 comprova 

que, para uma probabilidade de detecgao especffica, e necessaria uma menor relagao sinal-

ruido para se obter tal valor, mesmo sob efeito do desvaneeimento Rice. Neste caso, para os 

parametros simulados, sao necessaries cerca de 15 dB a menos quando o detector de energia 

processa 50.000 amostras, para atingirzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd = 0,9, comparado com a situagao em que apenas 

500 amostras sao analisadas. 

~20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 

SNR (dB) 

Figura 4.6 Probabilidade de detecgao em fungao da relagao sinal-rufdo, quando se leva em conta o 

modelo de desvaneeimento Rice para diferentes numeros de amostras. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.4 Conclusao 

O conceito de desvaneeimento foi abordado neste capitulo, de modo a inseri-lo na 

analise do sensoriamento espectral. Ao considerar o desvaneeimento nos modelos de trans-

missao sem fio, a analise se torna mais condizente com a realidade dos canais sem fio. As 

caracterfsticas dos principals modelos de desvaneeimento foram apresentadas neste Capitulo. 
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De modo a embasar a analise dos esquemas de sensoriamento espectral cognitivo 

apresentados nos proximos capitulos, os efeitos do desvaneeimento sobre o detector de ener-

gia foram apresentados, Os modelos de desvaneeimento de Rayleigh, Nakagami-m, Rice e 

Lognormal foram selecionados para avaliar como afetam o desempenho de um detector de 

energia, quando este metodo e empregado no sensoriamento espectral cognitivo. Esta avalia-

eao e necessaria, uma vez que nos capitulos seguintes as estrategias de sensoriamento espec-

tral apresentadas (no Capitulo 5, testes estatisticos aplicados ao sensoriamento cognitivo; e 

no Capitulo 6, novos algoritmos propostos para este fim) serao comparadas ao desempenho 

do detector de energia. 

Os resultados de simulacao apresentados mostram que o desempenho de sistemas re-

ais, sujeito ao desvaneeimento, e prejudicado em termos de suas probabilidades de detecgao. 

Verifica-se que, sob efeito de desvaneeimento, o sensoriamento espectral cognitivo exige 

uma melhor relagao sinal-rufdo por parte do detector de energia, de modo a maximizar o 

valor dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd. O melhor desempenho do DE foi observado quando o canal esta sujeito ao des-

vaneeimento Rice, e o pior desempenho foi obtido sob efeito do desvaneeimento Lognormal. 

Quanto maior o numero de amostras analisadas, melhor e o desempenho da detecgao 

espectral quando os canais cognitivos estao sujeitos a algum modelo de desvaneeimento. 

Para os resultados ilustrados, o detector de energia apresentou melhor desempenho quando o 

modelo de desvaneeimento Rice afeta o canal, E o desempenho do sensoriamento cognitivo 

mais comprometido foi observado quando considera-se o desvaneeimento Lognormal. 

E importante observar que, a medida que o numero de amostras e elevado, o tempo 

necessario ao processamento das amostras tambem aumenta, impactando diretamente no 

tempo de sensoriamento do detector de energia. Embora o maior numero possfvel de amos-

tras seja ideal para tomar uma decisao sobre a ocupagao espectral, essa situagao pode ser 

impeditiva para sistemas reais, levando a uma latencia consideravel. 



Sensoriamento Espectral Baseado em 

TT̂ estes .tCstcj-tistiĉ os zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os metodos de sensoriamento espectral podem ser diferenciados, primordialmente, 

com relagao ao conhecimentozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a priori que o usuario cognitivo possui das caracterfsticas 

do sinal transmitido. O conhecimento de alguma informacao do sinal do usuario primario 

(tecnica de modulagao, sequencia de espalhamento, dentre outras) leva a uma identificagao 

mais segura das oportunidades de ocupagao espectral. 

Contudo, em cenarios tfpicos de radio cognitivo, dificilmente o usuario secundario 

ira dispor do conhecimento de tais informagoes, O sensoriamento espectral, portanto, e 

predominantemente cego, uma vez que o usuario cognitivo precisa, em geral, identificar a 

ocupagao ou nao das bandas espectrais sem detalhamentos do sinal emitido pelo usuario 

licenciado. 

Este sensoriamento cego se opoe ao teste de hipoteses Bayesiano, que pressupoe o 

conhecimento a priori do tipo de sinal transmitido, ou seja, de todas as informagoes esta-

tisticas do sinal observado. Ademais, a identificagao da distribuigao de probabilidades (ou 

das informagoes estatisticas completas) do usuario primario demanda um elevado numero 

de amostras no sensoriamento e, consequentemente, uma etapa de processamento de sinais 

complexa e demorada [33]. 

Conforme detalhado no Capitulo 3, a tecnica de detecgao de energia e o metodo de 

sensoriamento espectral mais utilizado em radio cognitivo por sua simplicidade de imple-

mentagao. Todavia, em canais em que a relagao sinal-rufdo e baixa, a probabilidade de 

detecgao nao atinje valores desejados e demanda um numero elevado de amostras [102]. 

Diante das dificuldades no calculo das informagoes correspondentes ao sinal pri-

mario, o uso de estatisticas relacionadas ao sinal transmitido em um canal cognitivo vein 

atraindo crescente interesse dos pesquisadores da area [5,103]. Essa abordagem e baseada 
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no fato de que o sinal transmitido pelo usuario primario, em um canal sujeito ao ruido aditivo 

gaussiano branco, segue uma determinada distribuigao de probabilidades; na ausencia do si-

nal do usuario primario, o usuario cognitivo detecta apenas um processo aleatorio gaussiano 

de media zero [103]. 

Portanto, como a fdp e os parametros estatisticos do sinal AWGN sao conhecidos, o 

usuario secundario disp5e de informagoes adequadas para decidir sobre a disponibilidade ou 

nao de uma banda de frequencias. Dessa maneira, o uso de estatisticas do sinal detectado 

auxilia na predigao sobre a ocupagao do canal. 

Os metodos de sensoriamento espectral baseados em testes estatisticos buscam de-

terminar a distribuigao de probabilidades do sinal observado a partir de um conjunto de 

amostras. Tal abordagem e conhecicla como teste de aderencia (GOF). Os testes GOF podem 

ser baseados em diferentes metricas como: valor medio; variancia; momentos e cumulantes 

de ordem superior; autocorrelagao, parametros da fdp, dentre outros [74]. 

Com relagao as distribuigoes avaliadas, as hipoteses consideradas sao [61]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• Ho, se os dados aderem a distribuigao; 

• Hi, se os dados nao aderem a distribuigao. 

O teste de hipoteses tambem pode ser formulado em fungao da Fungao Cumulativa 

de Probabilidade (FCP) do sinal observado: se a FCP Fn(x) das amostras obtidas pelo radio 

cognitivo (tambem referenciada como FCP empfrica) adere ou nao a fungao cumulativa do 

sinal de referenda F0(x) [104] 

• H0, se Fn(x) = Fo(x); 

• F x , se Fn(x) ^ F0(x). 

As probabilidades de detecgao e de falso alarme tambem sao os principals parametros 

para avaliar o desempenho dos testes de aderencia. Em termos das conhecidas probabilidades 

de detecgao e de falsa detecgao, os testes de aderencia sao avaliados em termos da Pfa 

(corresponde a probabilidade de rejeitar H0 quando a hipotese HQ e verdadeira) e de Pd 

(probabilidade de aceitar Ho quando a hipotese Ho e verdadeira). 

Determinados parametros de uma distribuigao de probabilidades sao uteis para veri-

ficar sua aderencia a uma determinada fdp. Alguns destes parametros serao apresentados a 

seguir; como os testes estatisticos sao baseados nas amostras do sinal recebido, serao deta-

lhadas algumas caracteristicas de um sinal discreto. 

Dado um conjunto de N amostras x = xi,x2,ic,v de uma variavel aleatoria X, a 

media / i = mx ou valor esperado E[X] da v.a. discreta X e deiinida como [60,61] 
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N 

jj = m x = E[X] = ] T x

kPx (xk). (5.1) 

A variancia a
2 de uma v.a. X e definida como o segundo momento amostral ou 

potencia AC de uma variavel aleatoria [60] 

«r2 = V [ X ] = / t 2 = E [ ( X - m ^ ) 2 ] . (5.2) 

O desvio padrao de uma v.a. X e definida como a = •v/VpC]. Uma expressao 

alternativa para a variancia V[X] e 

V[X\=p2 = E[X
2

]-m
2

x, (5,3) 

em que E [ X 2 ] e denominado de momento de segunda ordem de X. Assim, o momento de 

ordem n d e l e definido como E[X
n

). 

O momento central de ordem n e dado por: 

pm = E[(X-ti)
n

] (5.4) 

A Assimetria ou Coeficiente de Asssimetria (5) mede o grau de desbalanceamento da 

fdp com relacao a media para a distribuigao analisada [60]. Para um processo aleatorio X, o 

valor da Assimetria e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

s = £ 3 = E [ (X - E[X]f] 

o"3

 [E[(X - E [ X ] ) 2 ] ) I ' 

O valor de S 6 nulo para distribuigoes simetricas com relagao a media. Para distribuigoes 

assimetricas a direita, a Assimetria leva a valores positivos de S; para distribuigoes assime-

tricas a esquerda com relagao a distribuigao considerada, a Assimetria e negativa. No caso 

espeeffico de uma variavel aleatoria gaussiana, o valor da Assimetria e igual a zero [62]. 

A Curtose (K) e um parametro estatistico relacionado ao formato da fdp de uma v.a. 

Ele indica o nivel de achatamento da fdp [61]. Para um processo aleatorio X, o valor da 

Curtose e calculado por 

[ ' = = E t ( ^ ~ E [ ^ ] ) 4 ] (c 6) 

~ CJ 4 (E[ (X - E[X])
2

})
2 K

 '
 ) 

e tambem e denominado de coeficiente de excesso (excesso comparado com a distribuigao 

normal). As distribuigoes com achatamento abaixo da normal resultam em valores negativos 

para a Curtose; caso contrario, K assume valores positivos [62]. 
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Estas estatisticas sao utilizadas para verificar a aderencia de um conjunto de amostras 

a uma distribuigao de probabilidades especffica [23], Alem destes, outros parametros po-

dem ser adotados para verificar a aderencia a uma fdp, como momentos de ordem superior, 

cumulantes, autocorrelagao, dentre outros [105]. 

Os testes estatisticos podem ser classificados como parametricos e nao-parametricos. 

Nos testes parametricos, as distribuigoes das variaveis aleatorias sao conhecidas [62]. Ou 

seja, os parametros da estatistica de teste (ou uma estimativa destes) sao utilizados no calculo. 

Os testes nao-parametricos nao utilizam nenhuma suposigao ou estimativa das dis-

tribuigoes de probabilidades dos dados avaliados. Os testes nao-parametricos permitem a 

suposigao de diferentes hipoteses com relagao as amostras consideradas. Por outro lado, tais 

testes apresentam uma menor robustez quando comparados a testes parametricos submetidos 

as mesmas condigoes [62]. 

Os testes de hipoteses se aplicam tanto aos testes parametricos quanto aos nao-

parametricos [62]. Em virtude da exigencia em se conhecer os parametros da distribuigao 

para um teste parametrico, normalmente os testes nao-parametricos sao adotados no senso-

riamento espectral. 

Os testes nao-parametricos mais utilizados sao descritos a seguir. Alguns destes testes 

podem ser empregados em distribuigoes de probabilidade diferentes da normal [103]: 

• Teste de aderencia Chi-quadradazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x
2 (de Pearson): verifica a aderencia de um conjunto 

de N amostras a uma determinada distribuigao de probabilidades. Sua estatistica de 

em que o espago amostral e dividido em k intervalos, n.j e o numero de amostras ob-

servado e rrii e o numero de amostras esperado para a hipotese nula (ou seja, para que 

o teste possa aderir a distribuigao considerada). A estatistica de teste Tx2 tem uma dis-

tribuigao que se aproxima de uma chi-quadrada com k — 1 graus de liberdade. Quanto 

maior a diferenga entre e mit maior sera o valor de Tx2 e as amostras serao menos 

aderentes a fdp considerada (ou seja, o teste e menos aderente a hipotese nula) [60,62]. 

• Jarque-Bera (JB): a metrica do teste de Jarque-Bera e adotado para verificar a aderencia 

a uma distribuigao gaussiana. Baseia-se nas medidas da Assimetria e da Curtose das zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.1 Testes Nao-Parametricos 

teste e 

(5.7) 
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amostras analisadas, para compara-las as estatisticas da distribuigao gaussiana [106], 

O teste dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA JB e definido como 

Se o sinal monitorado for uma gaussiana, entao o teste JB seguira uma distribuigao 

chi-quadrada com dois graus de liberdade (pois S e K sao independentes). Um numero 

reduzido de amostras leva a falhas no desempenho de JB [103], 

• Kolmogorov-Smirnov (KS): este teste e empregado quando se conhece a media e o 

desvio padrao da distribuigao teorica a ser usada como comparativo. KS compara a 

distribuigao das amostras com a FCP tomada como referencia para o teste de aderen-

cia, desde que seja admitido que a distribuigao da v.a. testada e contfnua [61]. Este 

teste pode ser empregado tanto para uma distribuigao normal como para outras distri-

buigoes [62]. 

• Lilliefors: este teste e uma modificagao do teste de Kolmogorov-Smirnov, em que nao 

sao conhecidas a media ou a variancia do sinal transmitido, O teste de Lilliefors e 

adotado apenas para verificar a aderencia a uma gaussiana [23,62], Uma variagao 

importante do teste de Lilliefors e o teste de Cramer Von-Mises [103,107], 

• Anderson-Darling (AD): o teste e uma modificagao do teste de Lilliefors, em que a 

aderencia a uma determinada distribuigao de probabilidades e avaliada. Os valores 

criticos que o teste A D pode assumir sao tabelados; se o teste A D for superior ao 

valor critico adotado, a hipotese nula H0 e rejeitada. O teste Anderson-Darling precisa 

conhecer a priori a fungao cumulativa de probabilidades analisada [23,108]. 

• Shapiro-Wilk (SW): outro teste que verifica a aderencia a uma distribuigao gaussiana. 

Apresenta melhor desempenho para pequenas amostras quando comparado aos testes 

de Kolmogorov-Smirnov e Lilliefors [62]; em contrapartida, o teste de Shapiro-Wilk 

demanda uma maior complexidade computacional comparado aos testes de KS e L i l -

liefors [61]. Uma variagao de SW e conhecida como teste de Shapiro-Francia [109]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.2 Sensoriamento Espectral Baseado em Testes Estatisti-

cos 

Testes estatisticos tem sido adotados para auxiliar na tarefa do sensoriamento espec-

tral e identificagao de oportunidades de ocupagao cognitiva. O problema do sensoriamento 
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espectral e considerado como um teste de hipoteses nao-parametrico, ou seja, como um teste 

de aderencia [110]. 

Como as aplieacoes de radio cognitivo sao baseadas na tecnologia de radios defini-

dos porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA software, as amostras dos sinais digitais recebidos sao complexos. Desta forma, a 

abordagem mais usual e a de aplicar os testes de aderencia ao sensoriamento espectral por 

meio da energia das amostras complexas (ou seja, por meio do quadrado da magnitude das 

amostras), e testa-las com relacao a distribuigao do ruido que afeta o canal cognitivo [111]. 

Um sinal transmitido por um usuario primario em um canal sujeito ao ruido AWGN 

segue uma determinada distribuigao de probabilidades. Na hipotese de tal sinal nao ser 

transmitido, o usuario secundario detecta apenas o ruido aditivo gaussiano branco. Como 

a distribuigao de probabilidades e os parametros estatisticos do ruido AWGN sao conheci-

dos, o usuario cognitivo decide sobre a ocupagao de uma lacuna espectral por meio desses 

parametros. O usuario cognitivo, portanto, efetua um teste de aderencia, para comparar as 

estatisticas do sinal detectado no canal com uma fdp especffica [5]. Caso o sinal do usuario 

primario seja transmitido, entao o usuario cognitivo detectara uma distribuigao de probabili-

dades distinta da gaussiana e, portanto, considerara que o canal esta ocupado. 

O teste de aderencia, para um sinal gaussiano, pode ser efetuado de duas maneiras. O 

rufdo AWGN que afeta o canal corresponde a uma gaussiana complexa de media nula; se as 

componentes real e imaginaria do espectro do sinal recebido pelo usuario cognitivo apresen-

tam distribuigao normal, o detector interpreta que apenas o rufdo aditivo gaussiano branco 

esta presente. Caso seja obtido o modulo das N amostras do sinal gaussiano (componentes 

real e imaginaria do ruido AWGN), a distribuigao de probabilidades correspondera a uma 

distribuigao de Rayleigh [33], 

Nos dois casos, o usuario cognitivo interpreta que ha uma oportunidade de ocupagao 

oportunistica do canal avaliado quando o resultado do teste de aderencia e comparado a um 

limiar A. Se o valor do teste estatfstico for maior do que o limiar adotado, entao o detector 

considera que o canal estara ocupado; caso contrario (se o resultado do teste estatfstico estiver 

abaixo do limiar selecionado), o usuario cognitivo interpreta que o canal esta disponivel, 

caracterizando uma oportunidade de ocupagao espectral [55]. 

Alguns algoritmos de sensoriamento espectral, baseados em testes estatisticos, sao 

descritos a seguir: 

• Sensoriamento baseado na Curtose: este esquema de sensoriamento espectral, baseado 

na Curtose do rufdo AWGN, visa determinar se um canal de frequencias esta ocupado 

ou nao a partir de um teste de hipoteses. Em [112,113], apos a detecgao das amostras, 

efetua-se o processamento da FFT destas. A partir do modulo da FFT das amostras, 

6 calculada a Curtose das partes real e imaginaria apos o processamento da FFT; este 
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valor da Curtose e comparado com o limiar A predeflnido, baseado na distribuigao 

gaussiana. Caso o valor da Curtose das amostras seja diferente da Curtose de uma dis-

tribuigao gaussiana, o sistema decide pela hipotese de que o canal esta ocupadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Hi); 

caso contrario, o usuario cognitivo seleciona a hipotese HQ e interpreta que ha uma 

oportunidade de ocupagao espectral. O sinal simulado corresponde a um sinal de TV 

Digital do padrao DVB-T, para um sinal OFDM com 2048 pontes (a FFT e calculada 

com 2048 pontos pois este e o mesmo numero de pontes que o demodulador de TV 

Digital do padrao DVB-T utilliza). Em [100], considera-se que a potencia do ruido 

aditivo Gaussiano branco e variavel, e aplica-se o teste da Curtose para avaliar sua 

utilizagao no sensoriamento cognitivo. Um metodo de sensoriamento cooperativo ba-

seado na Curtose e detalhado em [72]. Nos tres esquemas de sensoriamento baseados 

na Curtose, o desempenho do detector e superior ao obtido por um detector de energia. 

• Sensoriamento baseado em estatisticas de ordens superiores (HOS - Higher Order Sta-

tistics): este metodo de sensoriamento e baseado em estatisticas de ordens superiores. 

O objetivo e a detecgao espectral de sinais de TV Digital em condigoes de baixa relagao 

sinal-rufdo [114]. Este esquema de sensoriamento estima os momentos e cumulantes 

da terceira ate a sexta ordem. Contudo, essas estimativas sao complexas e suscetfveis 

a erros [115]. Por outro lado, o algoritmo de sensoriamento espectral GHOST (Good-

ness of fit HOS Testing), proposto em [74,105], e baseado na Assimetria e na Curtose 

calculadas a partir da FFT do espectro de potencia do sinal recebido. O metodo de 

sensoriamento espectral compara estas estatisticas com o limiar estimadd por meio de 

medidas empfricas do rufdo. O desempenho do sistema GHOST e superior ao de um 

detector de energia, para o mesmo numero de amostras. 

• Sensoriamento baseado no teste de Jarque-Bera: este metodo de sensoriamento es-

pectral, proposto em [33,116], utiliza o teste estatfstico JB sobre as amostras do si-

nal coletado para compara-lo com o limiar A. Este algoritmo de sensoriamento, por 

ser baseado nos momentos de segunda, terceira e quarta ordem, e menos suscetfvel a 

variagoes nas estatisticas de teste das amostras quando comparado ao sensoriamento 

baseado em HOS [33]. Este metodo aplica uma FFT as amostras do sinal e o teste de 

Jarque-Bera e aplicado ao modulo das amostras apos o processamento da FFT. Este va-

lor e comparado ao resultado correspondente a uma distribuigao de Rayleigh (uma vez 

que o modulo de uma distribuigao gaussiana tem distribuigao Rayleigh). No trabalho 

de Tese de [23], o metodo de sensoriamento baseado em JB apresentou o melhor de-

sempenho na comparagao com outras tecnicas de sensoriamento espectral estudadas. 

Em [117], usa-se a estatistica de Jarque-Bera para testar o tipo de ruido do canal, que 
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pretende definir qual o tipo de modulagao adotada em um esquema de sensoriamento 

baseado em fracoes de estatisticas de ordens inferiores. 

• Sensoriamento baseado em Anderson-Darling (AD): O teste estatfstico AD e apli-

cado em um metodo de sensoriamento espectral para canais com baixa SNR e sem 

conhecimento previo do sinal transmitido pelo usuario primario. Este algoritmo de 

sensoriamento apresenta desempenho superior quando comparado a um detector de 

energia [5]. 

• Sensoriamento baseado em Kolmogorov-Smirnov (KS): O teste nao-parametrico KS 

e proposto para metodos de sensoriamento espectral [109,118] em que nao se dispoe 

de informagoes acerca do sinal primario ou de sua distribuigao de probabilidades. O 

algoritmo detalhado em [118] necessita apenas da distribuigao de probabilidades do 

rufdo. O detector baseado em Kolmogorov-Smirnov apresenta melhor desempenho do 

que outros metodos sob efeito de ruido nao gaussiano; quando o rufdo e gaussiano, seu 

desempenho e equivalente ao de outros detectores que dispoem dos detalheszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a priori 

do ruido. Por sua vez, a FCP do ruido AWGN e conhecido a priori e e utilizado no 

computo do teste de KS em [119]. O teste KS e modificado e comparado com outros 

testes estatisticos em [120]. Medig5es experimentais para sensoriamento espectral 

cognitivo sao validadas pelo teste de KS em [121]. 

• Sensoriamento espectral baseado na distribuigao chi-quadrada: um teste GOF, baseado 

na aderencia a distribuigao chi-quadrada, e proposto para determinar a ocupagao es-

pectral a partir da energia das amostras coletadas [122]. 

• Sensoriamento baseado em estatisticas de quantis: estatisticas baseadas nos quantis 

das observagoes de todas as ordens das amostras do sinal transmitido sao avaliadas em 

[108]. Os resultados de simulagao de [110] indicam que o desempenho deste metodo 

e superior ao de um detector de energia ou ao de um detector baseado em Anderson-

Darling, para canais sujeitos ao ruido AWGN e para uma baixa relagao sinal-rufdo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.3 Efeitos do Desvaneeimento sobre o Sensoriamento Es-

pectral baseado em Testes Estatisticos 

Embora algoritmos de sensoriamento espectral, baseados em testes estatisticos, sejam 

apresentados na literatura, poucas pesquisas que consideram o efeito do desvaneeimento 

sobre o desempenho de tais metodos de sensoriamento foram identificadas. 
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Em [94] o detector de energia e diferentes tecnicas de detecgao espectral sao avalia-

dos com respeito a influencia do desvaneeimento em suas metricas de detecgao, sem detalhar 

o efeito sobre as estatisticas dos testes considerados. O desvaneeimento de multipercurso que 

afeta o desempenho do teste de Kolmogorov-Smirnov e estudado em [123]. O desvaneei-

mento de Rayleigh e considerado sobre os resultados de diferentes testes estatisticos [109]. 

Contudo, os efeitos dos modelos de desvaneeimento sobre as propriedades dos testes estatis-

ticos ou uma analise mais aprofundada de seus efeitos nao foi realizada. 

Neste contexto, o objetivo deste capitulo e o de avaliar os efeitos do desvaneeimento 

sobre os testes estatisticos considerados. Espeeificamente, sao avaliados os testes estatisti-

cos da Assimetria, Curtose e Jarque-Bera aplicados ao sensoriamento cognitivo. Estes testes 

foram selecionados por sua relativa simplicidade em calcular os valores das estatisticas re-

lacionadas a um sinal com distribuigao gaussianazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (S = 0 e K = 3; alem disso, o resultado 

do teste de JB deve ser proximo de zero para que a aderencia a uma Gaussiana seja obser-

vada [23]). Por fim, a estatistica do teste de Jarque-Bera depende dos valores de Curtose e 

Assimetria, o que facilita o compute dos testes de aderencia. 

A definigao do limiar A e fundamental para o desempenho do sensoriamento espectral 

baseado nos testes estatisticos. O limiar adotado na avaliagao dos testes estatisticos descritos 

nesta Tese e baseado em [100] e descrito a seguir. O teste de aderencia e realizado em relagao 

a distribuigao do rufdo gaussiano branco; ou seja, serao tornados como referenda os valores 

da Assimetria, da Curtose e de Jarque-Bera correspondentes a uma distribuigao gaussiana. 

Considerando que o ruido que afeta um canal tem media \x e variancia a
2

, a probabilidade 

de que o teste estatfstico T seja maior do que um valor especificado A e dada por [124] 

ProUT > A) = t°° e^
iT

~
il)2

dT =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA q(  ^ - t ] , (5.9) 

em que Q(-) e a fungao Q. 

O limiar adotado no teste de hipoteses e, entao, calculado por: 

A ^ + a-OTHPfa). (5.10) 

O algoritmo utilizado, nesta Tese, para avaliar o sensoriamento espectral baseado no 

teste da Assimetria e apresentado na Figura 5.1, em que suas etapas sao descritas a seguir: 

• iV amostras sao obtidas a cada intervalo de tempo; 

• Estas amostras sao processadas por meio da Transformada Rapida de Fourier; 

• Calcula-se a Assimetria S da parte real das amostras processadas pela FFT; 
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• Compara-se o limiar de decisao com o valor calculado para a Assimetria: se o valor 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S for maior ou igual ao limiar A, considera-se que a distribuigao do sinal detectado 

e uma gaussiana. Ou seja, o canal cognitivo esta livre (o que corresponde a uma 

oportunidade de ocupagao espectral); caso contrario, o canal e considerado ocupado. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

¥(t)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA IzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I Pi zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

-4 Amostrador FFT 
Cal cul o da Test es Co m p a r a f l o |  

Assi m et r i a c o m o L i m i a r ;  

Decisao Ho ou HI 

Figura 5.1 Diagrama de blocos para o sensoriamento espectral baseado no teste estatfstico da Assi-

metria. 

De modo analogo, o algoritmo adotado para o calculo da Curtose, nesta Tese, e apre-

sentado na Figura 5.2, em que suas etapas sao descritas a seguir: 

• iV amostras sao obtidas a cada intervalo de tempo; 

• As amostras sao processadas por meio da transformada rapida de Fourier; 

• Calcula-se a Curtose K da parte real das amostras processadas pela FFT; 

• Compara-se o limiar de decisao com o valor calculado para a Curtose: se o valor de K 

for maior ou igual ao limiar A, considera-se que a distribuigao do sinal detectado e uma 

gaussiana. Portanto, ha uma oportunidade de ocupagao espectral (o que corresponde 

a afirmar que o canal cognitivo esta livre); caso contrario, o canal e considerado ocu-

pado (o que representa que a distribuigao do sinal detectado nao corresponde a uma 

gaussiana). 

Por fim, apresenta-se o algoritmo adotado para o sensoriamento espectral baseado no 

teste de Jarque-Bera, representado na Figura 5.3, em que suas etapas sao descritas a seguir: 

• N amostras sao obtidas a cada intervalo de tempo; 

• As amostras sao processadas por meio da transformada rapida de Fourier; 

• Calcula-se a Curtose e a Assimetria da parte real das amostras processadas pela FFT; 
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4) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* Amostrador zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

YlfiJ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Cal cul o da Teste K 

Comparacao | 

Cur t ose c om o Li mi ar 1 

! 

Decisio Ho ou HI zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 5.2 Diagrama de blocos para o sensoriamento espectral baseado no teste estatfstico da Cur-

tose. 

• Compara-se o limiar de decisao com o valor calculado para a estatistica de Jarque-

Bera: se o valor de JB for maior ou igual ao limiar A, considera-se que a distribuigao 

do sinal detectado e uma gaussiana. Logo, ha uma oportunidade de ocupagao espectral 

(o que permite afirmar que o canal cognitivo esta livre); caso contrario, o canal e 

considerado ocupado. 

fit) 

i Am ost r ador 

Ylnl 

FFT FFT 

Cal cul o da 

Cur t ose e da 

Assi met r i a 

' Test e JB Compar acao 

c om o Limiar 

Decisao Ho ou HI 

Figura 5.3 Diagrama de blocos para o sensoriamento espectral baseado no teste estatfstico de Jarque-

Bera. 

Foi simulada a transmissao de um sinal de Televisao Digital em um canal sem fio. 

Um sinal BPSK, em que 5.000 sfmbolos sao gerados, e transmitido em um canal AWGN. 

As amostras consideradas na simulagao sao divididas em 25 quadros, e submetidas a um 

processamento de 2048 FFTs (ou seja, NFFT = 2048). Apos o processamento FFT, os 

testes estatisticos (S, K e JB) sao aplicados, comparados a um limiar pre-estabelecido e a 

probabilidade de detecgao e calculada. 

Os parametros de simulagao sao os seguintes: 

• Numero de simulagSes de Monte Carlo; 



T E S E D E D O U T O R A D O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 55 

• Numero de amostras transmitidas; 

• Frequencia da portadora: 200 kHz; 

• Frequencia de amostragem: 2 MHz; 

• Tempo de sfmbolo: 5/i segundos; 

• A probabilidade de falso alarme (P/ Q ) foi fixada em 0,1, atendendo ao criterio CFAR [4] 

e ao padrao IEEE 802,22 (que estabeleceu o tempo de detecgao para todos os tipos de 

sinais, na detecgao espectral, em 2 segundos; a probabilidade de detecgao em 0,9; e a 

probabilidade de falso alarme em 0,1 [31]). 

• O limiar A e definido a partir da probabilidade de falso alarme. O valor dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pfa foi 

fixado em 0,1, e a media e a variancia do rufdo gaussiano branco sao calculadas para a 

hipotese H0 (ou seja, considerando que apenas o ruido afeta o canal); dessa maneira, 

a media e nula e a variancia e calculada a partir do niimero de amostras processadas, 

levando a 

X = a- Q - 1 ( 0 , 1 ) . (5.11) 

Os testes estatisticos foram aplicados a dois cenarios distintos: em uma transmissao 

por um canal AWGN (sem desvaneeimento); e em quatro cenarios distintos, em que os 

modelos de desvaneeimento de Rayleigh, Nakagami-m, Rice e Lognormal sao inseridos 

separadamente ao canal com rufdo aditivo Gaussiano. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.4 Resultados de Simulacao 

Inicialmente, compara-se o desempenho de cada um dos testes estatisticos avaliados 

nesta Tese (Curtose, Assimetria e Jarque-Bera) em termos de suas probabilidades de detecgao 

versus relagao sinal-rufdo. A tftulo de comparagao, avalia-se tambem o desempenho do 

detector de energia nas mesmas condigoes dos testes S, K e JB de modo a mensurar os 

ganhos no desempenho destes testes. 

As curvas apresentadas foram obtidas, individualmente, para 10.000 simulagoes de 

Monte Carlo com 200 amostras sendo transmitidas pelo canal sem fio. 

Verifica-se na Figura 5.4 que, quando apenas o rufdo AWGN afeta o canal, o teste de 

JB apresenta melhor desempenho quando comparado aos testes da Curtose, da Assimetria 

e do Detector de Energia. O teste de Jarque-Bera converge para uma probabilidade de de-

tecgao unitaria para um menor valor de SNR, comparado aos demais testes executados. Por 
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exemplo, para umazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd = 0, 8, o ganho (em dB) de JB comparado a Curtose e de aproxi-

madamente 6 dB; com relacao a Assimetria, o ganho e de cerca de 8 dB; e com relacao ao 

detector de energia, de aproximadamente 12 dB. 

0.8-

0.6-

0.4 

0.2-

-30 -10 

SNR(dB) 
10 20 

Figura 5.4 Desempenho do sensoriamento espectral baseado na Assimetria (S), Curtose (K), 

Jarque-Bera (JB) e Detector de Energia (DE) em canais sem desvanecimento (10.000 simulacoes 

de Monte Carlo e 200 amostras). 

As curvas da Pd em termos da SNR obtidas sao condizentes com os resultados apre-

sentados em [23]. Em seguida, e apresentado o desempenho de cada um dos testes estatis-

ticos (5, K e JB) sob os diferentes modelos de desvanecimento e quando sujeitos apenas ao 

ruido AWGN. Os seguintes parametros foram considerados nas simulacoes executadas para 

os modelos de desvanecimento mencionados: 

• Considerou-se um desvanecimento de Rayleigh com potencia normalizada; 

• Parametro rn do desvanecimento Nakagami-m igual a 1,2; e potencia normalizada; 

• Parametro de desvanecimento k para o desvanecimento Rice igual a 0,5 e potencia 

normalizada; 

• Media zero e variancia unitaria para o canal sujeito ao desvanecimento Lognormal. 

Os resultados obtidos e discorridos neste capitulo englobam a comparagao do desem-

penho dos testes estatfsticos sob diferentes cenarios: a partir dos modelos de desvanecimento 
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considerados; em funcao do numero de simulacoes de Monte Carlo executadas; e em termos 

do numero de amostras que o sensoriamento espectral avalia para tomar a decisao sobre a 

ocupacao espectral. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.4.1 Avaliaeao do Desempenho em Funcao dos Modelos de Desvaneci-

mento 

Quando os efeitos do desvanecimento passam a afetar o canal, o desempenho dos 

testes estatisticos e degradado, conforme esperado. Na Figura 5.5, analisa-se o desempenho 

da Assimetria para os diferentes modelos de desvanecimento considerados nesta Tese. 

SNR (dB) 

Figura 5,5 Desempenho do teste de Assimetria sujeito aos diferentes modelos de desvanecimento 

(10.000 simulacoes de Monte Carlo e 200 amostras). 

As probabilidades de deteccao para a Assimetria, quando o canal e sujeito a cada 

um dos modelos de desvanecimento, sao comparadas azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd de S quando apenas o ruido 

AWGN afeta o canal. Observa-se, inicialmente, que o desempenho do detector baseado na 

Assimetria obteve o melhor resultado (obtencio da probabilidade de deteccao unitaria para 

uma menor relacao sinal-ruido) quando sujeito ao desvanecimento Rice. O desvanecimento 

Lognormal resultou no desempenho mais degradado para o sensoriamento espectral baseado 

na Assimetria. Em termos comparativos, sao necessarios cerca de 10 dB a mais, com relacao 

aos demais modelos de desvanecimento, para que o desvanecimento Lognormal atinja uma 
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Tambem e importante destacar que um modelo de sensoriamento espectral deve levar 

em conta os efeitos de desvanecimento, pois o desempenho da probabilidade de deteccao, 

quando submetida apenas ao canal AWGN, apresenta uma discrepancia de cerca de 8 dB. 

A Figura 5.6 apresenta o desempenho do teste da Curtose, quando o canal e sujeito 

apenas ao rufdo aditivo Gaussiano branco e quando os diferentes modelos de desvanecimento 

afetam a transmissao. 

Figura 5.6 Desempenho do teste da Curtose sujeito aos diferentes modelos de desvanecimento 

(10.000 simulacoes de Monte Carlo e 200 amostras). 

Observa-se que, de modo analogo ao desempenho do teste estatistico da Assimetria, 

o sensoriamento espectral baseado na Curtose conduziu a um melhor resultado (em termos 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd em funcao da relacao sinal-rufdo) quando submetido ao desvanecimento Rice, em 

detrimento dos demais modelos de desvanecimento investigados. Verifica-se que a probabi-

lidade de deteccao para o teste da Curtose, quando sujeito ao desvanecimento Rice, tambem 

apresenta um ganho de cerca de 10 dB com relacao as curvas relativas aos demais modelos. 

Depreende-se, tambem, que a simplificacao do sensoriamento espectral cognitivo baseado 

na Curtose ao desprezar os efeitos de desvanecimento e afetado, o que leva a um aumento da 

probabilidade de falso alarme. 

Na Figura 5.7, considera-se o desempenho do teste de Jarque-Bera sob as mesmas 

condicdes descritas anteriormente para os testes da Curtose e da Assimetria. Observa-se 

que o desempenho do teste JB 6 semelhante aos resultados obtidos para os testes S e K: 

o melhor desempenho foi observaclo quando o canal e sujeito ao desvanecimento Rice. A 
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probabilidade de deteccao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA JB quando sujeito ao desvanecimento Lognormal necessita de 

cerca de 12 dB a menos, quando comparado aos demais modelos de desvanecimento. 

SNR (dB) 

Figura 5.7 Desempenho do teste de Jarque-Bera sujeito aos diferentes modelos de desvanecimento 

(10,000 simulacoes de Monte Carlo e 200 amostras), 

E possfvel constatar que o teste de Jarque-Bera e influenciado pelos efeitos do des-

vanecimento (a diferenca entre a Pd para o teste JB quando apenas o rufdo AWGN afeta o 

canal e quando este e submetido ao desvanecimento Rice e de aproximadamente 16 dB). 

Pode-se justificar que os testes estatfsticos da Assimetria, da Curtose e de Jarque-

Bera apresentam melhor desempenho quando sujeitos ao desvanecimento Rice devido as 

caracteristicas deste modelo de desvanecimento. O desvanecimento Rice e utilizado para 

modelos de propagacao com uma forte linha de visada direta e muitas componentes aleatorias 

fracas [87]. Desta maneira, e condizente que o desempenho dos testes estatfsticos, quando 

submetidos a canais com este modelo de desvanecimento, seja superior ao de canais sujeitos 

a multipercurso (Rayleigh e Nakagami-m) ou a sombreamento (Lognormal). 

Os resultados apresentados nas Figuras 5.5, 5.6 e 5.7 permitem uma analise mais 

precisa em termos da comparacao dos modelos de desvanecimento. Uma comparacao do 

desempenho dos testes estatfsticos para cada modelo de desvanecimento leva a consideracoes 

importantes acerca da viabilidade de tais estrategias de sensoriamento espectral. 

Levando-se em conta que, a medida em que se aumenta o numero de simulacoes de 

Monte Carlo melhor sera a performance de deteccao espectral [23,33], os valores de Pci em 

funcao da SNR para os testes estatisticos sao plotados para 10.000 simulacoes de Monte 
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Carlo. Este numero de simulacoes foi selecionado para evitar um tempo de processamento 

muito elevado (o que inviabilizaria a eficacia do sensoriamento cognitivo, ja que uma rapida 

decisao acerca da ocupacao espectral deve ser tomada [31]). 

A Figura 5.8 apresenta as probabilidades de deteccao dos testeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S, K e JB, com res-

peito a relacao sinal-rufdo, para os diversos modelos de desvanecimento estudados nesta 

Tese. 

SNR (dB) 

Figura 5,8 Desempenho dos testes da Assimetria, Curtose, Jarque Bera e do detector de energia sob 

efeito do desvanecimento Rayleigh (10.000 simulacoes de Monte Carlo e 200 amosttas). 

Verifica-se que o desempenho dos testes estatfsticos foi equivalente, embora a As-

simetria apresente melhor desempenho para uma determinada relacao sinal-rufdo. Para um 

valor de Pd = 0,8, por exemplo, o teste da Assimetria apresenta um ganho de cerca de 0,5 

dB com relacao a Curtose, e um ganho de cerca de 1 dB com relacao ao teste JB. O detector 

de energia tem seu desempenho mais comprometido devido as fiutuacoes proporcionadas 

pelo desvanecimento Lognormal. 

Observa-se que, para os demais modelos de desvanecimento considerados (Nakagami-

rn, Rice e Lognormal), o desempenho dos testes de S, K e JB permanece praticamente o 

mesmo (apenas com diferentes valores de SNR necessarios para um melhor desempenho 

dos esquemas de sensoriamento). As Figuras 5.9, 5.10 e 5.11 apresentam a comparacao 

do desempenho do sensoriamento espectral baseado em S, K, JB e DE para os modelos de 

desvanecimento de Nakagami-m, Rice e Lognormal, respectivamente. 
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SNR (dB) 

Figura 5.9 Desempenho dos testes da Assimetria, Curtose, Jarque Bera e do detector de energia sob 

efeito do desvanecimento Nakagami-m (10.000 simulacoes de Monte Carlo e 200 amostras). 

Nas Figuras 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11, verifica-se que as probabilidades de deteccao parao 

detector de energia variam conforme o modelo de desvanecimento considerado. Depreende-

se que o teste estatfstico da Assimetria apresentoti melhor desempenho do que os testes da 

Curtose e de Jarque-Bera para todos os modelos de desvanecimento. O teste da Assimetria 

resultou na obtencao de melhores probabilidades de deteccao para uma determinada relacao 

sinal-rufdo. 

Pode-se justificar o melhor desempenho dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S, em detrimento de K e JB, pelo fato do 

teste da Assimetria (que depende apenas dos valores da media e da variancia do respectivo 

sinal) depender das estatfsticas de terceira ordem. Em comparacao com o teste estatfstico 

da Curtose e com o teste de Jarque-Bera (que dependem de estatfsticas de quarta ordem), as 

estimativas da media e da variancia sao mais complexas para se calcular e exigem uma maior 

quantidade de amostras em seu calculo [33,117]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5,4,2 Avaliagao do Desempenho em Funcao do Numero de Amostras 

No sensoriamento espectral, uma importante metrica a ser considerada diz respeito 

ao numero de amostras necessarias para que o detector tome a decisao acerca da ocupacao 

ou disponibilidade da faixa de frequencia investigada. Desta maneira, a avaliacao do desem-

penho dos testes estatisticos da Assimetria, Curtose e Jarque-Bera em funcao do numero de 



TE SE DE D O U TO R AD O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 62 

SNR (dB) 

Figura 5,10 Desempenho dos testes da Assimetria, Curtose, Jarque Bera e do detector de energia 

sob efeito do desvanecimento Rice. (10.000 simulacoes de Monte Carlo e 200 amostras). 

SNR (dB) 

Figura 5.11 Desempenho dos testes da Assimetria, Curtose, Jarque Bera e do detector de energia 

sob efeito do desvanecimento Lognormal (10.000 simulacoes de Monte Carlo e 200 amostras). 
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amostras processadas consitui-se em importante metrica para a deteccao espectral em redes 

cognitivas. 

As tecnicas de sensoriamento espectral baseado emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S, K e JB foram avaliadas ao 

lidar com diferentes amostras do sinal transmitido. Tal analise e importante, uma vez que 

quanto mais amostras forem processadas, maior sera o tempo necessario ao sensoriamento 

espectral. 

Os testes estatisticos S, K e JB foram simulados para 1.000 simulacoes de Monte 

Carlo, e o numero de amostras processadas foi variado. O numero de amostras simuladas 

para cada um dos testes sujeitos aos modelos de desvanecimento foi: 5.000 amostras; 10.000 

amostras; 20.000 amostras; 50.000 amostras. 

O melhor desempenho foi constatado para o sensoriamento baseado na Assimetria, 

quando comparado aos testes estatisticos da Curtose e de Jarque-Bera, para todos os mo-

delos de desvanecimento estudados e ao considerar 50.000 amostras. Logo, optou-se por 

apresentar apenas esta curva do desempenho do teste da Assimetria para evitar redundancias 

nas analises. 

A Figura 5.12 apresenta o desempenho de Pd versus relacao sinal-rufdo para o teste 

estatfstico da Assimetria, para os modelos de desvanecimento estudados, quando sao avalia-

das 50.000 amostras do canal. 

SNR (dB) 

Figura 5.12 Desempenho do teste da Assimetria sujeito aos modelos de desvanecimento (50.000 

amostras e 1.000 simulacSes de Monte Carlo). 
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Verifica-se que a Assimetria apresentou melhor desempenho quando o teste estatfs-

tico foi realizado sob efeito do desvanecimento Rice. Portanto, optou-se por apresentar a se-

guir apenas a curva da probabilidade de deteccao versus relacao sinal-rufdo correspondente 

a esta simulacao, de modo a evitar que o texto se alongue demasiadamente com resultados 

equivalentes. 

A Figura 5.13 apresenta a performance dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd versus SNR para o teste estatfstico da 

Assimetria sob desvanecimento Rice. Verifica-se que a medida que o numero de amostras 

e aumentado, o desempenho do detector baseado em S melhora. Todavia, e importante 

destacar que quanto maior o numero de amostras processadas, maior sera o tempo necessario 

a tomada de decisao acerca da disponibilidade ou nao da banda espectral. 

SNR (dB) 

Figura 5,13 Desempenho do teste da Assimetria sujeito ao modelo de desvanecimento Rice (dife-

rentes amostras e 1.000 simulacoes de Monte Carlo). 

A partir da Figura 5.13, pode-se constatar que o sensoriamento baseado na Assimetria 

tern seu desempenho melhorado quando o numero de amostras processadas aumenta. O 

mesmo e observado para os testes estatfstico da Curtose e de Jarque-Bera. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.5 Conclusao 

Este capftulo introduziu o conceito de testes estatfsticos e sua utilizacao no sensoria-

mento espectral cognitivo. Desde que se conhecam as caracteristicas da funcao de probabi-
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lidades a ser avaliada, os testes estatisticos apresentam um bom desempenho ao auxiliar o 

sensoriamento espectral por meio de testes de aderencia. 

Alguns algoritmos de sensoriamento espectral baseados em testes estatisticos foram 

descritos. Na ausencia de estudos especificos sobre o efeito do desvanecimento sobre estes 

metodos, atividades de simulacao foram realizadas para observar como o desvanecimento 

(especificamente os modelos de desvanecimento Rayleigh, Nakagami-m, Rice e Lognormal) 

pode alterar o desempenho destas estrategias de sensoriamento. 

O sensoriamento espectral cognitivo baseado nos testes da Assimetria, Curtose e 

Jarque-Bera foi avaliado em dois cenarios: quando nenhum efeito de desvanecimento esta 

presente e na presenca dos modelos de desvanecimento considerados. Verifica-se que o 

desvanecimento afeta o desempenho da probabilidade de deteccao dos testes estatfsticos, 

conforme esperado. Faz-se necessaria uma relacao sinal-rufdo mais elevada para que o de-

sempenho dos testes atinja patamares desejaveis para a probabilidade de deteccao (valores 

proximos a 1). 

O numero de amostras consideradas no sensoriamento baseado nos testes da Assime-

tria, Curtose e Jarque-Bera influencia o desempenho dos metodos testados. Quanto maior 

o numero de amostras analisadas, melhor sera o desempenho mesmo sob desvanecimento; 

em contrapartida, o tempo necessario ao processamento das amostras tambem aumentara. 

Como os testes estatfsticos normalmente necessitam de menos amostras para atingir deter-

minados valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pd, os testes estatfsticos correspondem a uma alternativa viavel, e de 

menor exigencia computacional, para o processamento e sensoriamento espectral em canais 

cognitivos. 



C A P I T U L O 6 

Algoritmos para Sensoriamento 

Espectral Baseados em Testes Estatisticos 

em Canais Sujeitos ao Desvanecimento 

Rayleigh zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os testes estatisticos sao uma alternativa aos metodos cle sensoriamento espectral 

consolidados na literature. As caracten'sticas estatfsticas dos sinais transmitidos ou do rufdo 

AWGN que afeta um canal sao suficientes para enibasar um teste de aderencia [110]: detec-

tar se a fdp das amostras detectadas corresponde ou nao a uma distribuicao de probabilidades 

especffica, e a partir daf tomar uma decisao acerca da ocupagao da faixa de frequencia ana-

lisada, 

Os resultados apresentados no Capftulo 5 desta Tese clemonstram a viabilidade dos 

testes estatfsticos de Jarque-Bera, Curtose e Assimetria para o sensoriamento espectral cog-

nitivo. Especificamente, mostrou-se que mesmo em canais submetidos a diferentes modelos 

de desvanecimento (Rayleigh, Nakagami-m, Rice e Lognormal) e ao rufdo AWGN estes tes-

tes apresentam um melhor desempenho na deteccao espectral cognitiva, em detrimento do 

desempenho de um detector de energia, Isto se deve ao fato de que os testes estatisticos da 

AssimetriazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {S), da Curtose (K) e de Jarque-Bera ( J B ) lidam com estatfsticas de segunda, 

terceira e quarta ordem, que sao menos suscetfveis a variacoes em suas metricas quando 

comparadas a estatfsticas de ordens superiores [33]. 

Os resultados do Capftulo 5, todavia, demonstram que o desempenho dos testes esta-

tfsticos (assim como para o detector de energia) sao influenciados pelos efeitos do desvaneci-

mento. Portanto, e fundamental levar em consideracao tais efeitos de desvanecimento sobre 

as probabilidades de deteccao que caracterizam uma tecnica de sensoriamento espectral. Do 



TE SE DE D O U TO R AD O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 67 

contrario, a analise da deteccao espectral sera simplificada e levari a resultados inconsisten-

tes com os efeitos reais aos quais os sinais eletromagneticos estao submetidos em canais sem 

fio. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.1 Algoritmos Baseados em Testes Estatisticos sob Efeito 

do Desvanecimento Rayleigh 

O sensoriamento espectral baseado em testes estatisticos e uma area de pesquisa re-

cente em comunicaeoes sem fio. Assim, ha poucos trabalhos na literatura que avaliem como 

os diferentes modelos de desvanecimento podem infiuenciar no desempenho destes algorit-

mos de sensoriamento cognitive Os efeitos do desvanecimento de multipercurso sobre o 

desempenho do teste estatfstico de Kolmogorov-Smirnov sao considerados em [123], en-

quanto que o desvanecimento Rayleigh e analisado em alguns testes estatfsticos em [109]. 

Porem, as propriedades do desvanecimento nao foram consideradas nestas pesquisas. 

Esta avaliacao e fundamental para o estudo de canais cognitivos, que normalmente estao su-

jeitos a variacoes de multipercurso, sombreamento e desvanecimento durante transmissoes 

sem fio. Visando contribuir com o estudo dos efeitos do desvanecimento sobre o sensoria-

mento espectral a partir de testes estatfsticos, este capftulo propoe uma nova abordagem para 

lidar com este problema. 

Conforme visto nos capftulos anteriores, quando o efeito do desvanecimento e ava-

liado em uma deteccao cognitiva, incorpora-se esta influencia por meio da Expressao (3.1) 

em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA h corresponde ao desvanecimento que afeta o canal de comunicaeoes. 

Demonstra-se que quando um sinal transmitido por um canal sem fio e afetado pelo 

desvanecimento, todos os momentos estimados sao multiplicados por um fator de degrada-

gao, que afeta de maneira severa sua probabilidade de deteccao. Ou seja, em termos dos 

momentos de ordem i do sinal detectado y[n), considerando que o sinal transmitido x[n] 

e o desvanecimento que afeta o canal sao independentes entre si (i.i.d.), pode-se afirmar 

que [117] 

(6.1) 

£ ( | t / H P ) = E{\x[n] • h\
l

) = E(\x[n]\') • E(\h\
l

) (6.2) 
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para a hipotesezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Hu em que Edhf) corresponde aos momentos de ordem i do modelo de 

desvanecimento que afeta o canal (no cenario analisado em [117], o desvanecimento consi-

derado e do tipo Rayleigh). Portanto, estimam-se os momentos de ordem i do modelo de 

desvanecimento numericamente por meio de sua respectiva distribuigao de probabilidades. 

Conforme apresentado no Capftulo 5, o teste de Jarque-Bera e baseado nos momentos 

de terceira e quarta ordem (Assimetria e Curtose, respectivamente) de um conjunto de amos-

tras. Assim, pode-se considerar que, sob o efeito do desvanecimento, os testes estatfsticos 

da Assimetria e da Curtose (e, indiretamente, do teste de Jarque-Bera, que e dependente de 

S e de K) sao afetados conforme apresentado na Expressao 6.2, desde que a independencia 

entre o sinal e o desvanecimento seja observada [117]. 

Neste contexto, propoe-se a utilizacao desta propriedade para a elaboragao de algo-

ritmos de sensoriamento espectral, baseados nos testes estatisticos da Assimetria, da Curtose 

e de Jarque-Bera. O objetivo e lidar mais adequadamente com os efeitos do modelo de des-

vanecimento considerado. Quando o detector calcula a Assimetria e a Curtose das amostras 

recebidas, estes valores nao correspondent efetivamente as estatfsticas do sinal transmitido 

x[n], mas sim a estas estatfsticas corrompidas pelo desvanecimento. Expressando o valor 

destas estatfsticas a partir dos momentos de ordem i do desvanecimento (desde que as varia-

veis aleatorias de x[n] e do desvanecimento sejam i.i.d. entre si), tem-se que: 

Sy = Sx • E[\h\
3

} (6.3) 

Ky = Kx • E[\h\
4

] (6.4) 

A correcao do efeito do desvanecimento [117] pode ser obtida ao dividir a Assimetria 

das amostras pelo momento de ordem 3 da fdp do desvanecimento e a Curtose das amostras 

pelo momento de ordem 4 da fdp do desvanecimento, respectivamente: 

S x =

 m ¥ \
 ( 6

-
5 ) 

K 

K x = E p p ] '  ( 6 * 6 ) 

Estas novas expressoes para a deteccao da Assimetria e da Curtose levam em conta 

as estatfsticas (ponderadas pelo efeito do momento de ordem i da fdp do desvanecimento 

considerado) no algoritmo de detecgao espectral. Isto leva a uma detecgao mais condizente 

com a transmissao em canais sem fio reais. A partir da proposta de considerar os momentos 

de ordem i na definigao dos novos metodos de sensoriamento espectral da Curtose e da 

Assimetria, chega-se a novas expressoes para os testes de S, K e JB: 



TE SE DE D O U TO R AD O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 69 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S 
novo E[\h\

:i

] 
(6.7) 

K, 
K 

novo — 
E[\h\*] 

(6.8) 

JB, 
N 

J zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA( 
S E[\h\<] 

K 

(6.9) novo 
E m 4 

A partir das expressoes 6.7, 6.8 e 6.9, sao propostos novos algoritmos de deteccao 

espectral em canais cognitivos nao-cooperativos, a serem detalhados a seguir. Os testes 5, 

K e JB modificados foram simulados sob desvanecimento Rayleigh. Para este modelo de 

desvanecimento, pode-se utilizar a seguinte expressao para os momentos de ordem i da fdp 

de Rayleigh [117,124] 

Os algoritmos propostos nesta Tese para lidar com os efeitos do desvanecimento, que 

afetam o sensoriamento espectral baseado nos testes estatisticos da Assimetria, Curtose e 

Jarque-Bera, sao apresentados a seguir. O intuito e o de utilizar as novas expressoes para S, 

K e JB e aplica-las no sensoriamento espectral cognitive Os algoritmos foram simulados 

para um canal AWGN sujeito ao desvanecimento Rayleigh. 

O limiar A, conforme descrito no Capftulo 5, e definido a partir da probabilidade de 

falso alarme. O valor de Pfa e fixado em 0,1 (criterio CFAR adotado nesta Tese), e a media 

e a variancia do rufdo gaussiano branco sao estimadas para a hipotese H0 (quando apenas o 

rufdo branco afeta o canal). Desta maneira, o limiar de decisao e dado por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.2.1 Algoritmo baseado na Assimetria 

O processo de deteccao cognitiva, baseado no teste da Assimetria modificado, e apre-

sentado em termos de seu algoritmo: 

(6.10) 

6.2 Algoritmos propostos 

(6.11) 

• As N amostras do sinal sao detectadas pelo radio cognitivo; 
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• Aplica-se FFT as amostras detectadas; 

• Apos a FFT, aplica-se o teste estatfstico da Assimetria a parte real das amostras pro-

cessadas; 

• Aplica-se o fator de correcao dos efeitos do desvanecimento sobre o resultado do teste 

da Assimetria; 

• Compara-se o resultado do teste da Assimetria (ponderado pelo fator do desvaneci-

mento) ao limiar estabelecido. A hipotesezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H0 e selecionada se Ts > A (ou seja, a 

distribuicao corresponde apenas ao rufdo AWGN); caso contrario, a hipotese Hi 6 

selecionada e o canal e considerado ocupado. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 6.1 Algoritmo proposto para sensoriamento espectral cognitivo baseado na Assimetria. 

6.2.2 Algoritmo baseado na Curtose 

O processo de detecgao cognitiva, baseado no teste da Curtose modificado, e apre-

sentado em termos de seu algoritmo: 

• AszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N amostras do sinal sao detectadas pelo radio cognitivo; 

• Aplica-se FFT as amostras detectadas; 

• Apos a FFT, aplica-se o teste estatfstico da Curtose a parte real das amostras processa-

das; 
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• Aplica-se o fator de correcao dos efeitos do desvanecimento sobre o resultado do teste 

da Assimetria; 

• Compara-se o resultado do teste da Curtose (ponderado pelo fator do desvanecimento) 

ao limiar estabelecido. A hipotesezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H0 6 selecionada se TK > X (ou seja, a distri-

buicao detectada corresponde a uma gaussiana, logo conclui-se que apenas o rufdo 

AWGN esta presente no canal); caso contrario, a hipotese Hi e selecionada e o canal 

e considerado ocupado. 

Amostrador zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAFFT 
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Figura 6.2 Algoritmo proposto para sensoriamento espectral cognitivo baseado na Curtose. 

6.2.3 Algoritmo baseado em Jarque-Bera 

O processo de detecgao cognitiva, baseado no teste de Jarque-Bera modificado, e 

apresentado em termos de seu algoritmo: 

• AszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N amostras do sinal sao detectadas pelo radio cognitivo; 

• Aplica-se FFT as amostras detectadas; 

• Apos a FFT, aplica-se o teste estatfstico da Assimetria a parte real das amostras pro-

cessadas; em paralelo, aplica-se o teste estatfstico da Curtose a parte real das amostras 

processadas. Com os valores de S e de K, calcula-se o teste estatfstico de Jarque-Bera; 

• Aplica-se o fator de correcao dos efeitos do desvanecimento sobre o resultado do teste 

de Jarque-Bera; 
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• Compara-se o resultado do teste de Jarque-Bera (ponderado pelo fator do desvaneci-

mento) ao limiar estabelecido. Compara-se o resultado do teste de Jarque-Bera (pon-

derado pelo fator do desvanecimento) ao limiar estabelecido. A hipotesezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H0 e selecio-

nada se TJB > A (ou seja, a distribuicao detectada e uma gaussiana); caso contrario, a 

hipotese Hi e selecionada e o canal e considerado ocupado. 

Ytt) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAAmostrador zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 6.3 Algoritmo proposto para sensoriamento espectral cognitivo baseado no teste de Jarque-

Bera. 

6.3 Resultados de Simulacao 

A implementaeao dos algoritmos propostos neste capftulo foi executada, conforme 

descrito a seguir. A transmissao de um sinal de Televisao Digital e simulada, com modula-

$ao BPSK. U m sinal BPSK, em que 5.000 sfmbolos sao gerados, e transmitido em um canal 

AWGN. As amostras consideradas na simulacao sao divididas em 25 quadros, e submetidas 

a um processamento de 2048 FFTs (ou seja, NFFT = 2048). Apos o processamento FFT, 

os testes estatfsticos (S, K e JB) sao aplicados, comparados a um limiar pre-estabelecido 

e a probabilidade de detecgao e computada. A Pfa e fixada em 0 ,1 . O canal esta sujeito 

ao desvanecimento Rayleigh. O limiar de cada um dos algoritmos corresponde ao valor do 

respectivo teste estatfstico para uma distribuicao de Rayleigh, conforme detalhado anterior-

mente. 
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6.3.1 Resultados do Algoritmo da Assimetria 

A Figura 6,4 apresenta a comparacao entre o desempenho do detector de energia e 

do teste da assimetria em duas situacoes distintas: quando apenas o rufdo AWGN afeta o 

sinal, e quando o desvanecimento Rayleigh tambem perturba o meio de transmissao sem fio. 

Esta comparacao complementa a analise desenvolvida no Capftulo 5, em que os efeitos do 

desvanecimento sao considerados sobre o sensoriamento a partir de testes estatfsticos. 

Foram executadas 10.000 simulacoes de Monte Carlo. Verifica-se que, conforme 

esperado, o sensoriamento espectral baseado na Assimetria apresenta melhor desempenho 

do que o detector de energia quando a transmissao se da em um canal AWGN. Alem disso, 

quando o desvanecimento Rayleigh e considerado, embora as duas tecnicas de sensoriamento 

sejam afetadas, a Assimetria continua apresentando uma melhor probabilidade de deteccao 

para uma relacao sinal-rufdo menor. 

SNR (dB) 

Figura 6.4 Comparacao do metodo baseado na Assimetria com o detector de energia (sem e com 

compensacao do desvanecimento Rayleigh), para 10.000 simulacoes de Monte Carlo. 

O novo algoritmo proposto para compensar os efeitos do desvanecimento Rayleigh 

sobre o sensoriamento espectral a partir da Assimetria pode ser analisado pela Figura 6.5, 

em que e computado o resultado de 10.000 simulac5es de Monte Carlo. Nesta figura, o 

desempenho do algoritmo proposto nesta Tese e comparado ao teste estatfstico da Assimetria 

sob efeito do desvanecimento Rayleigh e do rufdo AWGN. 
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Pode ser observado que o desempenho do algoritmo proposto, em que se compensam 

os efeitos do desvanecimento Rayleigh, e superior ao cenario em que o canal esta sujeito 

a este desvanecimento. Para uma probabilidade de deteccao de 0,9, por exemplo, o novo 

algoritmo apresentou um ganho de 1,6 dB, aproximadamente, comparado ao desempenho 

quando se leva em conta apenas o desvanecimento Rayleigh. Portanto, o novo algoritmo 

necessita de uma menor relacao sinal-rufdo para obter a mesma probabilidade de deteccao 

em um canal sujeito ao desvanecimento Rayleigh. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6.5 Comparacao do desempenho do novo algoritmo da Assimetria com relacao ao teste S 

(sem e com compensa?ao do desvanecimento Rayleigh), para 10.000 simulacoes de Monte Carlo. 

Tambem e importante analisar como a variagao no numero de amostras coletadas in-

fluencia no desempenho do sensoriamento espectral cognitivo. A Figura 6.6, que mostra o 

metodo do sensoriamento a partir do teste de Assimetria, e suscetfvei a variagoes no numero 

de amostras do sinal transmitido. De fato, ao se ampliar o numero de amostras consicleradas, 

o desempenho do detector baseado no novo metodo da Assimetria necessita de uma menor 

SNR para uma dada probabilidade de detecgao. Ou seja, o novo metodo atinge uma proba-

bilidade de detecgao unitaria para uma menor relagao sinal-rufdo quando mais amostras sao 

processadas. 

Este resultado e equivalente a afirmar que um detector cognitivo, baseado no teste 

modificado da Assimetria, necessita de uma menor SNR para obter uma dada probabilidade 

de detecgao quando mais amostras sao analisadas. Na pratica, isto equivale a afirmar que 
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SNR (dB) 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6.6 Variaeao do numero de amostras sobre o desempenho do sensoriamento espectral baseado 

na Assimetria (5). 

quanto mais proximo o usuario cognitivo estiver do usuario que ocupa o canal, melhor tende 

a ser sua probabilidade de deteccao. 

A contrapartida e observada no tempo de processamento necessario a tomada da de-

cisao espectral: um maior numero de amostras consideradas leva a um maior intervalo de 

tempo para que o radio cognitivo tome a decisao sobre a disponibilidade ou nao de uma dada 

faixa de frequencia. 

6.3.2 Resultados do Algoritmo da Curtose 

O algoritmo modificado para o sensoriamento espectral a partir do teste estatfstico 

da Curtose e analisado na sequencia. Na Figura 6.7 e detalhado o desempenho do detector 

de energia e do teste da Curtose em duas situacoes distintas: quando apenas o rufdo AWGN 

afeta o canal, e quando o desvanecimento Rayleigh afeta a transmissao. Foram efetuadas 

10.000 simulagoes de Monte Carlo. 

Observa-se que o sensoriamento espectral baseado na Curtose apresenta melhor de-

sempenho do que o detector de energia, quando a transmissao ocorre em um canal sujeito 

apenas ao rufdo aditivo gaussiano branco. Quando os efeitos do desvanecimento Rayleigh 

sao levados em consideracao, o sensoriamento baseado na Curtose proporciona uma me-
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lhor probabilidade de deteccao para uma relacao sinal-rufdo menor, quando comparado ao 

sensoriamento pela deteccao de energia. 

SNR (dB) 

Figura 6.7 Comparacao do metodo da Curtose com o detector de energia (sem e com compensacao 

do desvanecimento Rayleigh), para 10.000 simulacoes de Monte Carlo. 

O novo algoritmo para o sensoriamento espectral a partir do teste da Curtose, pro-

posto nesta Tese, e simulado para o canal submetido ao desvanecimento Rayleigh e compa-

rado ao teste estatfstico da Curtose sob mesmas circunstancias (sob efeito do desvanecimento 

e sob efeito apenas clo rufdo AWGN). A Figura 6.8 detalha esta analise. 

Depreende-se que o novo algoritmo leva a um melhor desempenho com relacao ao 

teste da Curtose sem a compensacao do efeito do desvanecimento Rayleigh. Por exemplo, 

para uma probabilidade de detecgao de 0,9, o novo algoritmo apresentou um ganho de cerca 

de 0,7 dB, quando comparado ao desempenho em que leva-se em conta apenas o desvaneci-

mento Rayleigh sob o teste da Curtose. Ou seja, o novo algoritmo necessita de uma menor 

relacao sinal-rufdo para atingir a mesma probabilidade de detecgao quando o canal e sujeito 

ao desvanecimento Rayleigh. Todavia, o ganho no desempenho observado com o algoritmo 

modificadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K e menor do que o resultado alcangado com o algoritmo modificado S. 

A Figura 6.9 demonstra que o metodo do sensoriamento a partir do teste de Curtose 

e influenciado pela variagao no numero de amostras do sinal transmitido. Assim, quando e 

ampliado o numero de amostras consideradas, o desempenho do detector baseado no novo 

metodo da Curtose obtem uma melhor probabilidade de detecgao especffica para um mesmo 

valor da SNR. Isto se da em detrimento do tempo de processamento inerente ao sensoria-
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Figura 6.8 Comparacao do desempenho do novo algoritmo da Curtose com relacao ao teste K (sem 

e com compensacao do desvanecimento Rayleigh), para 10.000 simulacoes de Monte Carlo. 

mento espectral cognitivo: um maior numero de amostras consideradas demanda mais tempo 

para decidir se aquele canal estara disponfvel ou nao. 

6.3.3 Resultados do Algoritmo de Jarque-Bera 

Analisa-se, a seguir, o algoritmo modificado para o sensoriamento espectral a partir 

do teste estatfstico de Jarque-Bera. A Figura 6.10 apresenta o desempenho do sensoriamento 

espectral baseado no teste de Jarque-Bera comparado ao desempenho do detector de energia, 

para duas situacoes distintas: quando apenas o rufdo AWGN e considerado, e quando o 

desvanecimento Rayleigh afeta o canal. Novamente, foram executadas 10.000 simulacoes 

de Monte Carlo. 

O sensoriamento espectral baseado no teste de Jarque-Bera apresenta melhor desem-

penho do que o detector de energia para a transmissao em um canal sujeito apenas ao rufdo 

aditivo Gaussiano branco. Quando os efeitos do desvanecimento Rayleigh sob o canal sao 

considerados, o sensoriamento baseado em JB leva a uma melhor probabilidade de detecgao 

para uma relacao sinal-rufdo menor, quando comparado ao sensoriamento baseado no DE. 

O novo algoritmo proposto para o sensoriamento espectral a partir do teste de Jarque-

Bera e simulado e seu desempenho pode ser visualizado na Figura 6.11. Considera-se que o 

canal sem fio foi submetido ao desvanecimento Rayleigh. O desempenho do novo algoritmo 
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Figura 6.9 Variacao do numero de amostras sobre o desempenho do sensoriamento espectral baseado 

na CurtosezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (K). 

SNR (dB) 

Figura 6.10 Comparacao do metodo de Jarque-Bera com o detector de energia (sem e com compen-

sacao do desvanecimento Rayleigh), para 10.000 simulac5es de Monte Carlo. 
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JB e comparado ao teste estatfstico original de Jarque-Bera sob as mesmas circunstancias 

de desvanecimento e sob efeito apenas do rufdo AWGN, O novo algoritmo proporciona um 

melhor desempenho com relagao ao teste de JB sem a compensacao do efeito do desvaneci-

mento Rayleigh. Para uma probabilidade de detecgao de 0,9, por exemplo, o novo algoritmo 

apresentou um ganho de cerca de 1 dB, se comparado ao desempenho quando o desvaneci-

mento Rayleigh afeta o canal para o sensoriamento baseado em JB original. Ou seja, o novo 

algoritmo necessita de uma menor relacao sinal-rufdo para atingir a mesma probabilidade 

de detecgao se comparado a situagao em que apenas o desvanecimento e considerado. O 

ganho no desempenho observado com o algoritmo modificado JB e menor do que o resul-

tado alcangado com o algoritmo modificado S, embora seja equivalente ao ganho, em dB, 

observado para o algoritmo modificado K, 

Figura 6.11 Comparacao do desempenho do novo algoritmo de Jarque-Bera com relacao ao teste 

JB (sem e com desvanecimento Rayleigh), para 10.000 simulacoes de Monte Carlo. 

Por intermedio da Figura 6.12, obseva-se que o sensoriamento baseado no novo al-

goritmo de JB e influenciado pela variagao no numero de amostras do sinal transmitido. 

Logo, ao ampliar a quantidade de amostras coletadas, o desempenho do detector baseado no 

novo metodo de Jarque-Bera conduz a uma melhor Pd para um determinado valor da rela-

gao sinal-rufdo. E importante lembrar, todavia, que uma ampliagao no numero de amostras 

consideradas exigira um maior tempo para a tomada de decisao acerca da disponibilidade do 

canal investigado. 
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Figura 6.12 Variaeao do numero de amostras sobre o desempenho do sensoriamento espectral de 

Jarque-BerazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (JB). 

Ao comparar o desempenho dos tres algoritmos propostos, constata-se, a partir da 

Figura 6.13, que o melhor desempenho e obtido pelo novo algoritmo da Assimetria. Com-

parado ao novo algoritmo baseado na Curtose, o novo algoritmo para a Assimetria necessita 

de uma menor relagao sinal-rufdo para uma determinada probabilidade de detecgao. Para 

um valor de Pd igual a 0,9, por exemplo, o algoritmo K exige cerca de 0,6 dB a mais com 

relagao a S. No que se refere ao novo algoritmo de Jarque-Bera, para esta mesma probabi-

lidade de detecgao, sao necessarios aproximadamente 1,5 dB a mais com relagao ao teste da 

Assimetria. 

Este resultado e condizente com o fato de que o teste da Assimetria, por envolver 

estatfsticas de terceira ordem do sinal avaliado, e menos suscetfvel a variagoes na sua media 

com relagao ao teste da Curtose (que envolve metricas de quarta ordem) e ao teste de Jarque-

Bera (que depende tanto de S quanto de K para calcular seu teste estatfstico). 

6.4 Analise da Complexidade Computational 

Uma avaliagao importante no estudo de algoritmos diz respeito a analise da complexi-

dade computacional, que e um fator relevante quando novos algoritmos sao propostos [125]. 

A complexidade computacional de um algoritmo pode ser vista como uma medida de 

como o numero de operagoes executadas varia em fungao do tamanho da entrada que lhe e 
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Figura 6.13 Desempenho dos novos algoritmos da Assimetria, Curtose e Jarque-Bera. 

fornecida. No caso dos algoritmos propostos, a complexidade computacional e dependente 

do numero de amostras processadas. Portanto, nesta Tese os algoritmos de sensoriamento 

espectral propostos (baseados nos testes da Assimetria, da Curtose e de Jarque-Bera) sao 

avaliados a partir do numero de operacoes relacionado a sua implementacao computacional. 

Os novos algoritmos apresentados nesta Tese diferem dos algoritmos baseados nos 

testes estatisticos tradicionais pela adicao do fator de correcao do desvanecimento (conforme 

observado nas Figuras 6.1, 6.2 e 6.3). A analise da complexidade computacional e efetuada 

apos o calculo da FFT das amostras, visto que ate esse bloco as etapas dos algoritmos pro-

postos e dos originais sao comuns. 

Apos o compute da FFT das amostras, o sensoriamento espectral baseado nos novos 

testes estatisticos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S, K e JB executa apenas operacoes aritmeticas de soma, multiplica-

gao ou divisao (conforme pode ser observado nas expressoes 6.7, 6.8 e 6.9). A ordem da 

complexidade computacional para estas operagoes e apresentada na Tabela 6.1 [125,126]: 

O numero de amostras processadas em cada uma das operag5es aritmeticas e N. A 

soma e a subtragao sao operagoes mais simples, que demandam calculos de ordem N, A 

complexidade computacional da multiplicagao, da divisao e do calculo do valor quadrado 

exigem uma complexidade computacional maior, da ordem de i ¥ 2 . 

Analisando os algoritmos propostos, chega-se as seguintes conclusoes: 
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TabelazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6.1 Ordem da complexidade computacional para algumas operacoes aritmeticas [126], 

Operacao Ordem da Complexidade 

Soma zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0(N) 

Subtracao O(N) 

Multiplicacao 0{N'
2

) 

Divisao 0{N
2

) 

Valor quadrado 0{N
2

) 

• Conforme apresentado no Capftulo 4, o calculo da Assimetria e obtido a partir da ex-

pressao S = Desta maneira, observa-se que sua complexidade computacional e 

N
2

. J a para o novo algoritmo apresentado nesta Tese, o calculo de Snov0 6 obtido, 

conforme a expressao 6.7, pela divisao da Assimetria pelo fator de desvanecimento 

Rayleigh de ordem 3: Snovo = E^h^ • Como o valor correspondente ao fator de des-

vanecimento e calculado uma linica vez, apenas uma divisao escalar a mais e neces-

saria quando este novo algoritmo e comparado ao algoritmo S original. Ou seja, a 

complexidade computacional do novo algoritmo tambem e N
2 + 1. Na analise de um 

algoritmo, uma operacao excedente nao leva a um aumento da complexidade computa-

cional [127]. Para o algoritmo da Assimetria apresentado, portanto, sua complexidade 

computacional corresponde a inesma do algoritmo da Assimetria original. 

• Ao analisar a complexidade computacional do novo algoritmo baseado na Curtose, 

verifica-se que ela 6 obtida de maneira identica a descrita anteriormente para o novo al-

goritmo da Assimetria. Em outras palavras, o calculo da Curtose e executado por meio 

da expressao K = ^f, e sua complexidade computacional e fungao da divisao (A^ 2). 

Uma vez que a nova expressao proposta para a Curtose e dada pela divisao da Curtose 

pelo fator de desvanecimento Rayleigh de ordem 4 (Knovo = Tspjiy)' obseerva-se que 

a complexidade computacional do novo algoritmo so e modificada pela adi?ao de uma 

operacao a mais. Portanto, para um numero consideravel de amostras (como e o caso 

deste algoritmo), a complexidade computacional N2

 +1 e equivalente a complexidade 

computacional do algoritmo original da Curtose, que e A^ 2. 

• Considerando o algoritmo de Jarque-Bera, calculado pela expressao 

JB = ^ (s
2

 + , (6.12) 
6 \ 4 J 

depreende-se que sua complexidade computacional e N
2

, uma vez que o calculo deste 

teste estatfstico envolve todas as operacoes aritmeticas apresentaclas na Tabela 6.1 (a 
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maior complexidade computacional se deve a multiplicagao, a divisao ou ao valor 

quadratico, que requerem a mesma complexidade computacional). Portanto, como o 

novo algoritmo proposto baseado no teste estatfstico de Jarque-Bera aplica a divisao 

pelos fatores de desvanecimento parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S e K, a ordem de complexidade de JBnovo so 

executa duas operagoes a mais. Logo, de acordo com a teoria de algoritmos, pode-se 

considerar que sua complexidade computacional e a mesma do teste JB original; iV 2 , 

Portanto, verifica-se que, em termos da complexidade computacional, os novos al-

goritmos propostos mantem a mesma ordem de complexidade observada para os algoritmos 

originais, de acordo com a teoria de algoritmos [127]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.5 Conclusao 

Uma nova abordagem para lidar com os efeitos do desvanecimento sobre o sensoria-

mento baseado em testes estatfsticos foi apresentada neste capftulo. Trata-se de uma nova 

metodologia, uma vez que nao ha relatos de pesquisas que abordem diretamente o efeito do 

desvanecimento sobre testes estatisticos. 

Tres novos algoritmos, baseados nos testes estatfsticos da Assimetria, Curtose e 

Jarque-Bera, foram propostos para o sensoriamento espectral em canais sujeitos a desva-

necimento Rayleigh. Ao considerar que o sinal transmitido por um canal cognitivo e inde-

pendente do desvanecimento a que o canal esta sujeito, os momentos de ordem A; podem ser 

utilizados para obter um teste estatfstico com um desempenho que lida com os efeitos dos 

modelos de desvanecimento. 

Os resultados obtidos por meio de simulacoes demonstram que os algoritmos pro-

postos obtiveram um melhor desempenho, em termos da probabilidade de detecgao versus 

relagao sinal-rufdo, quando sujeitos ao desvanecimento Rayleigh. Estes algoritmos foram 

comparados ao sensoriamento espectral baseado nos testes estatfsticos da Assimetria, Cur-

tose e Jarque-Bera tambem submetidos ao desvanecimento Rayleigh. Os novos algoritmos 

levaram a melhores probabilidades de detecgao devido a corregao proposta para os efeitos 

do desvanecimento. 

O novo algoritmo baseado na Assimetria apresentou o melhor desempenho em termos 

da Pd em fungao da relagao sinal-rufdo, quando comparado aos novos algoritmos da Curtose 

e de Jarque-Bera. A Assimetria, por lidar com os momentos de terceira ordem, e menos 

suscetfvel aos efeitos do desvanecimento, comparada a Curtose e ao teste de Jarque-Bera 

(que depende tanto de S quanto de A'). 
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Considera^oes Finais e Perspectivas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nesta Tese, o problema do sensoriamento espectral cognitivo nao-cooperativo (em 

que apenas um detector executa o sensoriamento do canal) em canais com desvanecimento 

foi abordado. Embora diferentes tecnicas de sensoriamento espectral cognitivo tenham sido 

propostas recentemente, boa parte destas nao considera (ou simplifica) os efeitos que os 

diferentes modelos de desvanecimento ocasionam sobre os canais de comunicagao sem fio. 

O radio cognitivo e a ferramenta necessaria a operagao cognitiva, em que os usuarios 

buscam por oportunidades de ocupagao espectral oportunfstica em faixas de frequencia nor-

malmente sobrecarregadas. O objetivo e utilizar uma banda especffica, em um determinado 

intervalo de tempo, desde que nao existam outros usuarios primarios ou secundarios ope-

rando naquele canal no mesmo instante (ou, se houver, desde que os niveis de interferencia 

estejam em patamares que nao comprometam nenhuma das transmissoes concorrentes). 

O sensoriamento espectral e a etapa fundamental para a ocupagao oportunfstica de 

uma faixa de frequencia. Os usuarios cognitivos disp5em da capacidade de monitorar o 

espectro de frequencia para identificar oportunidades de ocupacao espectral. Diferentes tec-

nicas e estrategias tem sido propostas, nos ultimos anos, com o intuito de otimizar o senso-

riamento espectral e melhorar a ocupacao dinamica do espectro eletromagnetico. 

Todavia, os efeitos do desvanecimento sao comumente simplificados (ou mesmo des-

considerados) na literatura. Esta abordagem e inadequada, uma vez que desprezar os efeitos 

do desvanecimento sobre o desempenho do sensoriamento espectral implica a possibilidade 

de aumentar as probabilidades de falso alarme ou de oportunidades perdidas. Consequente-

mente, a probabilidade de detecgao dos canais cognitivos e penalizada. Portanto, foi proposta 

uma analise detalhada da influencia que os modelos de desvanecimento mais utilizados tem 

no sensoriamento espectral. 

As estrategias de sensoriamento espectral abordadas foram a detecgao de energia (a 

mais popular das tecnicas de detecgao espectral, devido a sua simplicidade de implementa-
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cao) e a utilizagao de testes estatisticos para tal fim. Especificamente, os testes estatisticos 

da Assimetria, da Curtose e de Jarque-Bera foram investigados quando aplicados no senso-

riamento espectral para canais sujeitos a desvanecimento, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7.1 Principais Contribuigoes 

As contribuicoes da pesquisa incluem a analise dos efeitos do desvanecimento so-

bre o sensoriamento espectral (baseado na deteccao de energia e em testes estatisticos) e 

a proposta de novos algoritmos de sensoriamento cognitivo que considerem os efeitos do 

desvanecimento. 

A primeira contribuigao consiste na avaliacao do desempenho do sensoriamento es-

pectral por meio da detecgao de energia em canais sujeitos a desvanecimento. A segunda 

contribuigao e baseada em testes estatisticos para otimizar o sensoriamento espectral cogni-

tivo. Os testes estatisticos da Assimetria, da Curtose e de Jarque-Bera sao avaliados quando 

o canal cognitivo sofre influencia dos modelos de desvanecimento de Rayleigh, Nakagami-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m, Rice e Lognormal. A terceira contribuigao esta relacionada a proposta de tres novos 

algoritmos de sensoriamento espectral, baseados nos testes estatisticos mencionados, para 

combater os efeitos do modelo de desvanecimento Rayleigh e obter melhores curvas de de-

sempenho de detecgao espectral. O desempenho destes algoritmos e avaliado em termos 

da probabilidade de detecgao em fungao da relagao sinal-rufdo a que o canal cognitivo esta 

submetido. 

As principais contribuigoes clesta Tese sao sintetizadas a seguir. 

1. Aplicagao de diferentes modelos de desvanecimento ao sensoriamento espectral cog-

nitivo. Especificamente, o desempenho do detector de energia foi analisado para dife-

rentes modelos de desvanecimento (Rayleigh, Nakagami-m, Rice e Lognormal). 

2. Utilizagao de testes estatfsticos para o sensoriamento espectral cognitivo em ambientes 

com desvanecimento. A analise dos efeitos do desvanecimento sobre o desempenho 

de testes de aderencia para sensoriamento espectral e recente e pouco abordada na 

literatura, Comprovou-se, por meio de simulagSes computacionais, que o sensoria-

mento espectral baseado nos testes da Assimetria, da Curtose e de Jarque-Bera sao 

comprometidos quando sujeitos ao desvanecimento (portanto, modelos que desconsi-

deram tais efeitos sao imprecisos). Adicionalmente, mesmo sujeitos a tais modelos de 

desvanecimento, o desempenho destes testes estatfsticos e superior ao desempenho do 

detector de energia sob as mesmas circunstancias. 
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3. Novos algoritmos de sensoriamento espectral, baseados nos testes estatisticos da Assi-

metria, da Curtose e de Jarque-Bera, foram desenvolvidos e apresentados. O objetivo 

e o de melhorar a detecgao espectral cognitiva em cenarios com desvanecimento. Os 

algoritmos apresentados buscain compensar os efeitos dos desvanecimentos por meio 

das estatfsticas ponderadas pela ordemzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k da fdp do modelo de desvanecimento de 

Rayleigh. Os resultados de simulagao obtidos demonstram que o desempenho destes 

algoritmos e superior ao desempenho dos testes estatfsticos quando nao se combatem 

os efeitos que os modelos de desvanecimento provocam nos canais cognitivos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7.2 Propostas para Trabalhos Futuros 

Diante das contribuicoes apresentadas e com base nos resultados alcancados, algumas 

perspectivas para a continuaeao do trabalho desenvolvido nesta Tese sao detalhadas a seguir. 

Sensoriamento Cooperative 

As contribuig5es propostas podem ser aplicaclas ao sensoriamento cooperativo, em 

que mais de um usuario cognitivo monitora o espectro para detectar lacunas espectrais. Tec-

nicas de diversidade podem ser aplicadas para obter um desempenho mais realista e condi-

zente com um canal de comunicagoes sem fio com diferentes usuarios cognitivos. 

O sensoriamento cooperativo e a tecnica que permite uma melhor eficiencia na uti-

lizagao do espectro em redes cognitivas. Por meio do sensoriamento cooperativo, todos os 

radios cognitivos executam o sensoriamento local do espectro de frequencias, e estas infor-

magoes locais sao compartilhadas com os demais terminals que compoem a rede ou com 

um centre de fusao de dados. Assim, a decisao pela ocupagao de lacunas espectrais passa a 

contar com mais subsfdios, levando a uma maior eficiencia na detecgao e no sensoriamento 

espectral [128]. 

A analise cooperativa do sensoriamento espectral baseado em testes estatfsticos foi 

feita em trabalhos recentes [129,130], contudo sem a devida avaliagao dos efeitos do des-

vanecimento. Portanto, os algoritmos propostos podem ser estendidos para o cenario coo-

perativo e para canais sujeitos a desvanecimento, ampliando a abrangencia do metodo em 

estudo. 

Analise de outros modelos de desvanecimento 

As caracterfsticas dos principais modelos de desvanecimento devem ser estudadas 

detalhadamente. Os efeitos de multipercurso e os desvanecimentos de curto (slow fading) e 
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de longo prazozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (fast fading) devem ser avaliados no contexto dos novos algoritmos proposto 

e no calculo de novas expressoes para a probabilidade de detecgao em canais cognitivos. 

Deve-se analisar o desempenho dos testes estatisticos quando sujeitos a modelos de 

desvanecimento mais recentes, como os modeloszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a -  / i , rj - fj, ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA KzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — p. Adicionalmente, 

os algoritmos propostos para lidar com o desvanecimento Rayleigh (baseados nos testes da 

Assimetria, da Curtose e de Jarque-Bera) podem ser estudados para os demais modelos de 

desvanecimento trabalhados nesta Tese (Nakagami-m, Rice e Lognormal), alem de serem 

aplicados a outros modelos como a - p,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 17 - / i e K — /x. 

Outra oportunidade de pesquisa se refere aos efeitos causados pelas variacoes da 

fase na detecgao do sinal transmitido, uma vez que nesta Tese foi considerado que apenas a 

envoltoria do sinal e influenciada pelo desvanecimento. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Obtencao de expressoes anah'ticas para as probabilidades de deteccao 

Pesquisadores tem obtido novas expressoes para as probabilidades de detecgao e de 

falso alarme, quando diferentes modelos de desvanecimento sao considerados. As curvas 

de desempenho de tais expressoes podem ser comparadas ao desempenho dos algoritmos 

propostos nesta Tese, de modo a obter expressoes analiticas mais gerais e completas para 0  

sensoriamento cognitivo em canais com diferentes modelos de desvanecimento. 

Otimizacao do desempenho dos algoritmos propostos 

Pode-se investigar qual 0  numero minimo de amostras que garante um desempenho 

satisfatorio para a detecgao espectral baseada nos testes estatisticos considerados. Isto esta 

diretamente relacionado a complexidade computacional dos metodos de sensoriamento es-

pectral baseados em testes estatisticos; quanto menos amostras forem processadas para se 

tomar uma decisao acerca da ocupagao espectral, mais rapida e mais eficiente sera a tecnica 

adotada. 

Tecnicas de modulagao digital mais robustas devem ser empregadas para avaliar 0 de-

sempenho dos esquemas de sensoriamento espectral. Nesta Tese, foram simuladas transmis-

soes de sinais BPSK. Para a continuagao deste trabalho, propoe-se a adogao de modulag5es 

QPSK (Chaveamento de Fase em Quadratura) e M - Q A M (Modulagao em Quadratura m-

aria) para diferentes modelos de desvanecimento, de modo a obter uma visao mais ampla do 

desempenho de um detector de energia em diferentes cenarios de comunicagoes cognitivas. 
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Os modelos de desvanecimento de Rayleigh, Nakagami-m, Rice e Lognormal, que 

foram estudados e analisados nesta Tese em termos do sensoriamento espectral cognitivo, 

sao detalhados a seguir. 

A distribuicao de Rayleigh e usada na modelagem das variacoes na amplitude do 

sinal quando nao ha uma linha de visada entre o transmissor e o receptor [91]. 

SezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X\  e X2 sao duas variaveis aleatorias gaussianas i.i.d., cada uma com distribuicao 

A r(0, a 2) (ou seja, com media nula e variancia igual a a 2), entao define-se uma v.a. Rayleigh 

como X = \ fX 2 + X 2. Sua fdp e dada por 

Em termos da potencia media do sinal recebido, em que a corresponde ao seu valor 

medio quadratico, pode-se reescrever a fdp do desvanecimento Rayleigh como [85,87] 

em que fizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0  momento de segunda ordem (ou seja, seu valor quadratico medio), dado por 

A . l Rayleigh 

( A . i ) 

(A . 2 ) 

0 = E[X 2} =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2a
2

. 

A media da distribuigao de Rayleigh e 

(A.3) 

A variancia de uma v.a. Rayleigh e 
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2 

Seu momento de terceira ordem e [131] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

YAR[X) = azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
2

{2-~). ( A . 4 ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^3 = ^ ( 7 1 - 3 ) ( 2 - - J. ( A . 5 ) 

Seu momento de quarta ordem e dado por [131] 

3TT2 

/i4 = ^ ( s - - ^ ) . (A.6) 

Seu coeficiente da assimetria (5) e 

5 = ^ = ^ — ^ = 0,6311. ( A . 7 ) 
a* ( 2 - | ) i 

E seu coeficiente da curtose ( A ) e dada por 

K = ~ - 3 = — '— - 3 = 0,245. (A.8) 
0-4 (4 - ff)2 

O n-esimo momento da v.a. Rayleigh e dado por [124]: 

E\\X\
k

) = (2a 2)t - r Q + i j . (A.g) 

A.2 Rice 

A distribuicao de Rice (tambem conhecida como Nakagami-n) e adotada para mo-

delos de propagacao com uma forte linha de visada direta entre transmissor e receptor, alern 

de muitas componentes aleatorias fracas. Portanto, o sinal recebido consistira da soma do 

sinal de visada direta e das componentes aleatorias [91]. A envoltoria do sinal e dada pela 

distribuicao de Rice [87] 

Px(x) = — expL 2a

~ i J 0 —-1 , x > 0, (A. io) 

a- V a 1 ) 

em que a potencia media das componentes aleatorias e dada por a 2 e a potencia correspon-

dente a componente de visada direta 6 s2. A funcao IzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAQ e a funcao modificada de Bessel de 

ordem zero [124]. 

A distribuicao de Rice pode ser detalhada em funcao do parametro de desvanecimento 

k, que e definido como a razao entre a potencia da componente de visada direta e a potencia 

das componentes aleatorias [87] 
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k = 
2a

2

' 
( A . n ) 

Para k = 0 , tem-se o desvanecimento de Rayleigh; e para k = oo nao ha desvaneci-

mento (ou seja, trata-se de um canal sem multipercursos e com uma unica componente direta 

entre transmissor e receptor). 

A distribuicao de Rice pode ser escrita em termos de k como [87] 

Px(x) 
2x{k + 1) 

s
2

 + a
2 exp 

(k + lKr )T2 

i W

k

^ ) , x > 0 . (A.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 2 ) 

A.3 Nakagami-m 

Uma distribuicao de desvanecimento mais geral, desenvolvida para se adequar a me-

dic5es experimentais que nao correspondem as distribuieoes de Rayleigh e Rice, e denomi-

nada de Nakagami-m [85,87]. A fdp da distribuicao de Nakagami-m e dada por: 

r)

m
Tn

x
2m

~^ 
(A.13) 

F(m)Q 

em que 0 = E [ A 2 ] ; F(-) e a funcao Gama de Euler e o parametro (ou figura) de desvanec 

mento m e definido como a razao entre os momentos, ou seja [124]: 

n
2 

m = 
E

2

\X
2

} 

V A R [ A 2 ] E[(X
2

 - fi)
2

] 

r r , m > 0 , 5 (AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.14) 

Sua media e dada por: 

EfAl = 
r (m + |) / o y 

• * F(m) \ m 

A variancia da v.a. Nakagami-m e dada por 

(A.15) 

VAR[A] = Q 1 
1 {Tim-

(A. 16) 
m \ T(m) 

O n-esimo momento de X, com distribuicao de Nakagami-m, e dado por [124] 

^  = E £ ± i )  ( A . 1 7 ) 

r ( m ) \m J 

Esta distribuicao modela a propagacao de multipercursos para comunicaeoes moveis 

e links de radio para comunicaeoes ionosfericas. A distribuigao de Nakagami-m inclui a 
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distribuicao semigaussiana positiva (parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA rn = 0,5) e a distribuicao de Rayleigh (m = 1) 

como casos especiais; quando m —> oo, o canal sujeito ao desvanecimento converge para 

um canal AWGN sem desvanecimento. Para rn, < 1 e m > 1, Nakagami-m se aproxima das 

distribuicSes de Hoyt e de Rice, respectivamente [85]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A.4 Lognormal 

A distribuigao lognormal representa o envelope do sinal recebido quando sombreado 

por obstrucoes como predios e morros [91]. Este modelo foi confirmado empiricamente para 

modelar a variagao na perda de percurso ou na potencia recebida para diferentes cenarios de 

propagacao [87], Sua fdp e dada por 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA lln(x)-y\2 

px{x) = = exp , x > 0 , \i E 5ft, a > 0. (AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.18) 

x • a • \j2ix 

A distribuigao Lognormal trata-se, portanto, de uma distribuigao gaussiana em que x, 

/ i e a sao logaritmicas e ji e a correspondent, respectivamente, a media e ao desvio padrao 

d e l e m dB [85,91]. 
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