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RESUMO

RESUMO

Atualmente o uso de equipamentos que usam tecnologia sem fio tem
aumentado significativamente a quantidade de fontes eletromagnéticas (EM)
e, consequentemente, a preocupacao em identificar e separar multiplas fontes
fisicamente muito proximas. Essa situacao é o alvo de estudo nesta pesquisa.
Descreve-se o caso de como duas fontes EM irradiantes podem ser separadas
apresentando uma pequena diferenga em frequéncia (AF), mesma amplitude e
fase. Isso é conseguido sem conhecimento prévio das fontes ou do ambiente
onde elas estao inseridas. Neste trabalho sao apresentados resultados de
medicoes, para fontes separadas por distancias de até d = Ao/10. Em seguida,
sao mostradas a separacao e identificacao de multiplas fontes com AF = 0,63%,
geradas por equipamentos diferentes. Um estudo de sensoriamento espectral
de canais de TV (digital e analdgica) foi1 desenvolvido visando a aplicacdo em
radio cognitivo. Para estes casos, o método de andalise em componente
independente (ICA) é aplicado e o algoritmo FastICA é usado na sua
1mplementacao. E mostrada a limitacao no uso dos procedimentos tradicionais
para fontes semelhantes e espacialmente muito préximas. Um novo
procedimento de coleta dos dados foi proposto baseado na reconstrucio
matematica dos sinais a partir da medi¢cdo da fase e amplitude. Séao
apresentados resultados para a influéncia do nimero, do posicionamento e da
disposicdo dos sensores na resposta do ICA. O coeficiente de correlacao é
utilizado para quantificar quanto o sinal estimado é linearmente similar ao
sinal original. Em alguns casos esses valores chegam a 0,99. Os resultados
obtidos sao considerados promissores, quando se leva em conta a complexidade
do ambiente, a pequena diferenca em frequéncia, o nimero e a proximidade

das fontes.

Palavras-chaves: Separacio cega de fontes, ICA, FastICA, Multiplas fontes

eletromagnéticas irradiantes, Coeficiente de correlagciao, Radio cognitivo.



ABSTRACT

ABSTRACT

Currently the use of wireless has significantly increased the amount
of electromagnetic sources (EM) and hence the concern on identification and
separation of multiple sources physically closed. This situation is the main
focus of this research, where is described the case of separation of two EM
radiating sources showing small difference in frequency (AF), same amplitude
and phase. This is accomplished without prior knowledge of the sources or the
environment in which they are inserted. Experimental results, in which the
sources are separated by distance of d = Ao/10 is presented. Then, there are
shown the separation and identification of multiple sources with AF = 0.63%,
generated by different equipment. A study of TV channels (digital and analog)
spectrum sensing is developed to cognitive radio. For all cases presented above
the method of the independent component analysis (ICA) was applied and the
FastICA algorithm used for its implementation. The limitations of the
traditional procedures for similar sources and spatially very close are shown.
A new procedure of data collection i1s proposed based on the mathematical
reconstruction of signals by measuring its phase and amplitude. Results for
the influence of the number, positioning and arrangement of sensors, in the
ICA response are presented. The correlation coefficient is used to quantify the
ICA response, by comparing how much the estimated signal is linearly similar
to the original one. These values can reach up to 0.99. The results are
considered promising, when taking into account the complexity of the
measurement, the small frequency difference, and the number and proximity

of the sources.

Keywords: Blind source separation, ICA, FastICA, Multiple radiating

electromagnetic sources, Correlation coefficient, Cognitive radio.
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Introdugao

Capitulo 1

1. Introducao

Em muitas situacoes praticas é necessario o uso de sensores para
coletar informagoes seja devido a dificuldade de acesso seja devido a
necessidade do monitoramento constante de variaveis [1]. Um grande ntimero
de sensores leva ao problema dos sinais fornecidos pelos sensores serem
misturas dos sinais (fontes) desejados ou nao. Além disso, devido a mobilidade
das fontes a observacao direta nao é possivel, bem como nao é conhecida a
forma como elas foram misturadas. Uma dessas situacoes ocorre, atualmente,
no uso de equipamentos portatels com tecnologia sem fio, aumentando
significativamente a quantidade de fontes eletromagnéticas (desejadas e nao
desejadas) em ambientes fechados e abertos. O aumento da complexidade dos
sistemas eletronicos tem-se aumentado a preocupacdo com a reducao dos
niveis de sinais emitidos por fontes eletromagnéticas (EM) semelhantes e
fisicamente muito proximas. Essas fontes podem ser causa de interferéncia
eletromagnética (IEM), acompanhada de perda de conexdes, consumo de
energia e reduc¢ao no nivel de sinal desejado. Por outro lado, ha a necessidade
de uma maior seletividade dos aparelhos portateis na selecao, por exemplo, do
satélite de conexao dentre os varios disponiveis.

O aumento indiscriminado do nimero de fontes diz respeito a todos
os setores, tals como comunicagoes, entretenimento e seguranca. Por exemplo,
o Servico de Comunicacao (OFCOM) da Comunidade Europeia tomou medidas
especiais (de acordo com as diretivas EC EMC) para limitar o risco potencial
da IEM com equipamentos sem fio durante os Jogos Olimpicos e Paralimpicos
de Londres, em 2012 [2]. Uma das maiores dificuldades na separacdo e
identificacdo de fontes EM é quando estas estdo proximas uma das outras em
um ambiente eletromagnético complexo.

Algumas informacbées, como por exemplo, poténcia do sinal,

frequéncia de operacdo, nivel de energia, podem ser obtidas dos sistemas por
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tipos diferentes de transdutores (sensores) que contém a informacdo sobre
suas condic¢oes de operacao. O avango em técnicas de tratamento de sinais e
em tecnologia de microprocessamento melhorou a extracdo dessas
informacoes. Nesse sentido varias técnicas digitais de tratamento de sinais sdo
usadas, tais como: filtragem, média, convolugdo, correlacdo, transformada
rapida de Fourier [3], transformada wavelet, predi¢ao linear, métodos MUSIC,
ESPRIT (métodos baseados em subespacos), correlacao espectral, analise da
componente independente, etc. Neste trabalho é usado o método da analise da
componente independente [4].

A opcao por esse método se deu em funcio da possibilidade de se
obter informacgoes sobre fontes EM sem nenhum conhecimento prévio de como
elas foram geradas, de como é o ambiente onde estdo inseridas ou de que
maneira foram misturadas. Além disso, o método é de simples implementacao,
rapido e robusto. Pode trabalhar com dados nos dominios do tempo e da
frequéncia, nao exige grandes cuidados para coleta de dados e necessita
apenas das informacoes obtidas pelos sensores de medicdo para separar e
identificar fontes em ambientes eletromagnéticos complexos. Ele é um método
relativamente novo que aponta como uma ferramenta promissora para tratar
problemas de IEM.

O método de Analise em Componente Independente — ACI (ou do
inglés Independent Component Analysis — ICA, como é mais conhecido) é um
método de andalise de sinais que se propbe a separacio cega de fontes (do
inglés, Blind Source Separation (BSS)) de sinais e é baseado no processamento
de suas propriedades estatisticas. Distingue-se de outros métodos porque as
componentes a serem encontradas sao independentes estatisticamente e nao-
gaussianas. Ele tem sido aplicado para analisar problemas de IEM,
principalmente em situagbes em que as fontes EM sdo sinais de amplitude e
frequéncia diferentes e, dispostas separadamente uma das outras [5, 6, 7]. O
ICA pode separar fontes que emitem sinal na forma conduzida ou irradiada,
tendo o espectro de frequéncia como dado de entrada [8]. Estes dados sao
obtidos durante o processo de medicio. E possivel distinguir o ruido

eletromagnético do ambiente, do sinal interferente e identificar fontes
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irradiantes e/ou fontes conduzidas, além de sinais de onda continua CW
(Continuous Wave) e sinais modulados. No entanto, para os sinails com mesma
amplitude e frequéncia, essa separacao s6 se torna possivel com a medigio da
fase dos sinais recebidos [9], situacdo estudada neste trabalho. Além disso,
foram tratadas situagoes em que a diferenca de frequéncia entre multiplas
fontes de sinais EM senoidais seja muito pequena, AF = 0,63%, que é muito
menor do que os obtidos em [10] e [11]. Situacao esta, que os métodos baseados
em subespacos diminuem drasticamente seu desempenho, sendo necessarios
“deslocamentos artificiais” nas frequéncias para se conseguir uma boa
separacao [11]. Normalmente, as observacoes sao obtidas a partir da saida de
um conjunto de sensores (antenas) em que cada sensor recebe uma
combinacio diferente dos sinais fonte [12].

O problema da separagdo cega de maultiplas fontes tem sido
fortemente estudado em aplicacbes de fontes de audio, tais como a
1dentificacdo de locutores [13, 14], a identificacdo de sons em ambientes
reverberantes [15] e em fonocardiografia [16]. Neste trabalho, o ICA foi usado
para separar sinais de mdultiplas fontes de micro-ondas, as quais,
naturalmente, tém propriedades diferentes de sinais de audio. O ICA foi
aplicado diretamente aos dados obtidos pela medigdo no dominio da
frequéncia. A separacao e identificacdo de fontes poderao ajudar na resolucao
de problemas ja existentes como também prevenir futuros problemas. Nesse
sentido pretende-se usar o ICA como uma ferramenta para separar e
identificar fontes de sinais EM e assim inferir outras analises: O que é sinal
desejado do que nao é? Que faixas do espectro eletromagnético estio ocupadas
e vazias? Qual a qualidade da separacao das fontes? Qual a diferenca minima
em frequéncia que o algoritmo pode separar? Para a solug¢ao dessas perguntas
somente os casos cujo numero de sensores ¢ maior ou igual ao nimero de
fontes foram estudados.

Um método de analise de sinais que tem a capacidade de distinguir
fontes que estido fisicamente muito proximas uma das outras é uma
ferramenta poderosa em aplicagoes, tais como seguranca, rastreamento de

pessoas (ou equipamentos) e melhorar o uso do espectro de frequéncia. A



Contribuicées do Trabalho

deteccdo de sinais desejados e indesejaveis sdo objetivos procurados nos
problemas de estimacao da direcao de chegada (DoA — Direction of Arrival), do
angulo de chegada (AoA — Angle of Arrival) e determinacido da dire¢cao (DF —
Direction Finding) [17].

O interesse em resolver problemas de separacdo, identificacio e
localizacao de fontes EM tem crescido entre os pesquisadores. Por exemplo, em
sistemas de comunicacdo sem fio, em que se exige a necessidade de se
estabelecer a intensidade 6tima do campo transmitido para assegurar uma
cobertura de radio frequéncia (RF) adequada [18]. Em [19], é proposto um
circuito para imitar o sistema de navegacdo de insetos, visando aumentar a
sensibilidade de um arranjo de antenas e encontrar a direcdo de chegada.
Outras opgdoes usam a analise estatistica como o método MUSIC [20] para
estimar a DoA dos sinais ou ainda a estimativa dos parametros do sinal via
técnica da invariancia rotacional (ESPRIT) também proposto em [21].

O ICA é um método de separacao cega de sinais que tem provado ser
muito eficiente em varios cenarios. Ele tem sido aplicado em varios problemas
de engenharia, processos quimicos [12], separacdo de audio [14],
processamento de imagem [22], comunicacgoes [23], sensoriamento [24],
medicina [4, 25], determinacao da DoA [16, 26], deteccao de falhas em motores
de inducao [27], separacao de informacoes tateis por robos [28], para citar

algumas.
1.1 Contribuicoes do Trabalho

A seguir sao apresentadas as contribui¢oes deste trabalho:

1. Demonstracdo experimental da aplicabilidade do ICA e do coeficiente de
correlacdo para tratar problemas de separacio cega de fontes
eletromagnéticas irradiantes;

2. Proposicdo do ICA como método de sensoriamento espectral, apontando
suas vantagens e restrigoes.

3. Determinacao dos limiares de frequéncia para aplicacdo do algoritmo

FastICA para separacao de sinais CW. Eles sdo validos para qualquer uma
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das fungdes custo (g;, g, ou g¢gs3), independente do FastICA com
ortogonalizacgao simétrica ou deflacao.

4. Proposi¢cdo de uma metodologia de coleta dos dados, para a aplicagdo do
ICA, no caso de fontes muito semelhantes e espacialmente muito proximas,
quando se usa os procedimentos tradicionais.

5. Experimentacao do ICA em situagcbes mais complexas do que as
apresentadas até entdo, como o caso de se ter fontes de sinals com as
mesmas caracteristicas, ou seja, sinal CW com mesma frequéncia e
amplitude e que estejam muito proximas uma da outra (d << lo); situagao
em que os sinais dessas fontes tenham frequéncias diferentes (AF = 14%) ou
muito proximas (AF = 0,63%), dispostas lado a lado ou uma atras da outra,
com polarizacoes diferentes, baixa relacdo sinal-ruido e originarias de fontes
bem distintas.

6. Demonstracado experimental da estabilidade da resposta do ICA quanto ao
posicionamento ou distancia entre os sensores, diferenca de polarizacido ou
distancia entre as antenas transmissora e receptora, bem como a sequéncia
de combinacao dos dados de entrada.

7. Determinacgao, via simulacao, que a fungao custo, g;, € a mais adequada ao
primeiro teste de maximizacio da negentropia no algoritmo FastICA, nos

casos estudados.
1.1 Objetivos

Os objetivos deste trabalho séo:

e Aplicar o método de Analise da Componente Independente para separar
fontes eletromagnéticas irradiantes com parametros idénticos e
diferentes (em termos de amplitude e frequéncia);

e Propor procedimentos de medi¢ao e tratamento dos dados para fontes
1dénticas;

e Usar o coeficiente de correlacdo como parametro para determinar
quantitativamente a precisido da resposta do ICA;

e KEstudar a influéncia do posicionamento dos sensores na coleta de dados

de entrada do ICA;
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e Determinar a menor diferenca em frequéncia que o ICA consegue
separar e identificar dois sinais senoidais;

e Investigar a separacao de multiplas fontes com pequenas diferencas em
frequéncia e com baixa relagdo sinal-ruido (> 2 dB);

e Trabalhar a separagao de fontes produzidas por radio definido por
software;

e Kstudar o uso do ICA no sensoriamento espectral de radio frequéncia,
em especial o espectro de TV (analdgica e digital), visando aplicacées de
radio cognitivo;

e Separar fontes de sinais modulados.
1.3 Organizacao da Tese

Os demais Capitulos estao organizados da seguinte forma:

O Capitulo 2 traz uma breve revisdo bibliografica sobre o ICA,
destacando seus idealizadores, seus campos de aplicacao, limitagées e as
conclusodes do capitulo.

No Capitulo 3 é descrito o embasamento tedrico sobre o tema de
separacao cega de fontes usando o ICA, tratando aspectos importantes para
sua analise como independéncia estatistica, nao-gaussianidade, curtose e
negentropia. E também apresentado o algoritmo programado (FastICA),
algumas simulacoes e as conclusées do capitulo.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados simulados para
avaliar o algoritmo FastICA, descricio dos procedimentos de medicéo,
problemas encontrados no tratamento dos dados para aplicacao do ICA no caso
de fontes idénticas e fisicamente muito préximas, analise da precisao do ICA
por meio do coeficiente de correlacao e as conclusées do capitulo.

O Capitulo 5 traz os resultados de varios ensaios realizados com
antenas dipolo de meio comprimento de onda, a analise dos resultados, a
adequacido de procedimentos para aplicacio do ICA em casos de fontes
idénticas, a perspectiva de usar o ICA conjuntamente com o coeficiente de
correlacdo para tomar decisdbes como a existéncia de fontes EM ativas ou

passivas e as conclusoes do capitulo.
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No Capitulo 6 sdo expostos varios experimentos de separacio e
1dentificacdo de multiplas fontes eletromagnéticas irradiantes usando o
método ICA. Ele é aplicado a multiplas fontes senoidais que apresentam
valores de frequéncias bem distintos, préximos e muito préoximos, sejam essas
fontes produzidas por geradores de micro-ondas ou por radio definido por
software (RDS). Também sdo mostrados experimentos que visam a utilizacao
do ICA para o sensoriamento do espectro de RF, para aplicagoes em radio
cognitivo e, separacao de fontes de sinais FM (Frequéncia Modulada). Além
disso, sao exibidos os valores minimos de diferenca, em frequéncia, entre dois
sinais senoidais que o FastICA é capaz de separar e identificar.

O Capitulo 7 traz as conclusdes deste trabalho de tese e as
perspectivas de continuacdo da pesquisa. No anexo A s3o mostrados o
coeficiente de reflexdo das antenas log-periddicas planares usadas nos
experimentos do Capitulo 6, o codigo implementado em Matlab® por mim e a

ferramenta que implementa o FastICA, disponivel em [4].
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Capitulo 2

2. Revisao Bibliografica

Este Capitulo é dedicado a apresentagao do desenvolvimento do
método de analise da componente independente, aplicagées e conceitos
Importantes para sua compreensao.

Na Secao 2.1 é feito um breve histérico da evolugao do ICA,
destacando seus idealizadores. A Secdo 2.2 expde varias aplicagdoes que tem o
ICA como base e, a Secdo 2.3 trata de conceitos como nao-gaussianidade,

negentropia, curtose, etc.
2.1 Breve Historico sobre o ICA

A histéria do método de Analise da Componente Independente (ICA)
é relativamente recente. O seu marco inicial é atribuido ao trabalho de dJ.
Hérault, C. Jutten e B. Ans de 1985, no qual os autores propuseram um
método de separacio de sinais biolégicos baseado em modelos de redes neurais
artificiais [4]. A motivacdo de tal trabalho decorreu de um problema biolégico
relacionado a codificagdo empregada pelo sistema nervoso central para a
ativa¢do muscular.

O cientista Pierre Comon foi um dos grandes responsaveis por
despertar o interesse dos pesquisadores europeus pelo ICA. Em 1989, ele
apresentou em um workshop o ICA como sendo um método de analise
espectral de ordem elevada [29]. A partir dos resultados obtidos na década de
1950, por Darmois, Pierre Comon formalizou a ideia do ICA e mostrou como a
independéncia estatistica se insere na resolucao dos problemas de separacao
de fontes. Essa contribuicdo teve papel fundamental no desenvolvimento de
novos métodos de separacido cega de fontes e no estudo das relacées entre as
diversas estratégias posteriormente desenvolvidas. Ao longo dos anos 80, as

técnicas para ICA, estudadas principalmente por pesquisadores franceses,
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tiveram pouca influéncia no cendrio internacional. Na década de 1990, o ICA
passou a ser mais investigado. Nesse periodo, destacaram-se os trabalhos de
trés pesquisadores Finlandeses: Karhunen, Oja e Hyvarinen, que permitiram
interpretar o ICA como uma extensdo nao linear da consagrada técnica de
Analise em Componentes Principais (PCA — Principal Component Analysis)
[30]. Tal abordagem teve um papel fundamental no entendimento do ICA
como um tema relevante em analise de dados, ou ainda, em analise
multivariavel. Ja Hyvarinen contribuiu para o desenvolvimento de critérios
baseados na maximizacao da nao-gaussianidade [31].

Bell e Sejnowski, em 1995 [32], publicaram um artigo onde foi
apresentado um algoritmo baseado no principio de Maximizacdo da
Informacao (InfoMax) que atraiu as atencoes para a area de ICA por colocar o
problema da separacgao cega de fontes dentro de uma estrutura neural baseada
em principios de Teoria da Informacao [33]. Em 1996, o trabalho de S. Amari,
A. Cichocki e H. H. Yang [34] permitiu melhorias na convergéncia do
algoritmo de Bell e Sejnowski, por utilizar a aproximacao do gradiente natural
para minimizar a informag¢ido mutua. Somente em 1997, Hyvarinen, Karhunen
e Oja apresentaram os algoritmos de ponto fixo e um algoritmo eficiente para
problemas de grande escala que se baseou na maximiza¢do da nao-
gaussianidade dos sinais observados, o FastICA [35]. Dois trabalhos se
destacam na apresentacao dos conceitos estatisticos utilizados na resolucao de
problemas de separacio cega por meio do ICA: o trabalho de Cardoso [36], que
apresenta uma revisido do ponto de vista estatistico, das principais técnicas
desenvolvidas até 1998; e o de Hyvérinen e Oja [37] que descreve de forma
simples os principais conceitos do ICA. Em [38] encontra-se uma revisiao sobre
os métodos BSS e o ICA, destacando-se algoritmos BSS para modelos estaticos
(misturas instantaneas), extensdo de BSS e ICA incorporados com restrigoes
de escassez ou de “ndo-negatividade” e, algoritmos BSS para modelos
dinamicos (misturas convolutivas).

Gracas a criacdo do grupo de pesquisa BLISS (Blind Source
Separation and Applications) na Europa em 1999, aumentou-se

consideravelmente o nimero de trabalhos em BSS e ICA. O objetivo do grupo é
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desenvolver trabalhos considerando misturas instantaneas e convolutivas;
presenca de ruido; métodos adaptativos e/ou nao lineares. Os trabalhos
abrangem as areas de telecomunicacoes e engenharia biomédica. O projeto
envolve cinco paises incluindo Portugal (INESC), Finlandia (Helsinky
University of Technology), Franca (Institute National Polytechnique de
Grenoble), Alemanha (GMD) e Canada (McMaster University) [33].

Em virtude dos avangos o ICA vem ganhando for¢ca no cenario de
pesquisas internacionais e hoje é bastante usado nas mais diversas areas,

como sera apresentado na préoxima Secao.
2.2 Aplicacoes

O problema BSS aparece em muitos sistemas multisensor: arranjos
de antenas em acustica ou eletromagnetismo; arranjo de sensores quimicos;
arranjo de eletrodos em eletroencefalografia, etc. Esse amplo conjunto de
possiveis aplicagoes é, provavelmente, uma das razées para o sucesso do ICA
[25]. Ele tem sido aplicado desde a medicina até aplicacoes financeiras [4].

O ICA, baseado em curtose, foi usado por Song Zhenfei et al, em [6],
para diferenciar duas fontes de sinais simulados: uma fonte produz um sinal
modulado em amplitude (AM) e a outra um sinal modulado em frequéncia
(FM). Para validar o método os autores usaram osciladores, de frequéncias
diferentes, conectados as antenas. O método ICA conseguiu distinguir os
sinais das fontes irradiantes e separa-los do ruido ambiente com boa precisao.
Toda analise fo1 feita no dominio da frequéncia.

Para melhorar a iteracao entre robos e o homem, o ICA é usado em
[28] de modo que o robé separe as fontes de informacao tatil e devidamente
interaja, simultaneamente, com as fontes de sinais tateis, sejam estas
provenientes de um toque humano (caricia, aperto de mao, etc.), do ambiente
ou de outro robo. O robo recebe a mistura das fontes tateis do ambiente por
meio de um arranjo de sensores, que devem ser posicionados ao longo do corpo,
e aplica o ICA para separar cada objeto (fonte) que o tocou. Para validar o
método os autores realizaram experimentos com dados tateis reais (toque de

duas maos), adquiridos na saida de uma placa que contém 25 X 18 sensores de



Aplicagdes

pressdo. Os sinais sdo separados em grupos e sido identificadas as regides
tocadas e qual objeto tocou cada regiao.

O ICA ¢é utilizado em [39] para separar o sinal de ‘jamming” do
sinal de comunicacdo normal e usa um cumulante de quarta ordem para
identificar o tipo de modulagdo. Os autores aplicam o algoritmo JADE para os
sinais com modulacdo QPSK (Quadrature Phase Shift Keying), 2FSK
(Frequency Shift Keying), 16QAM (Quadrature Amplitude Modulation) e
2ASK (Amplitude Shift Keying), ora estes sendo fontes, ora sendo o sinal
interferente (‘jamming”). Por exemplo, sinal fonte 16QAM e sinal “jamming”
QPSK. Todas as situacoes investigadas, no artigo, sao feitas via simulacio. O
sistema simula uma transmissido de duas fontes incidindo em arranjo de trés
antenas. Os sinais fontes e o ruido branco gaussiano possuem valores
complexos. Os resultados sido validados para sinais “jamming” com diferentes
envelopes.

Melhorias no tratamento (qualidade) de imagens podem ser
conseguidas com o uso do ICA complexo, como em [40]. Os autores aplicam o
ICA a imagens de satélites capturadas por radar de abertura sintética
polarimétrico (Polarimetric synthetic aperture radar - POLSAR) e conseguem
melhorias significativas na intensidade e contraste das imagens.

Sinais de audio podem ser separados usando o ICA, como em [33] e
[41]. Primeiramente, as misturas instantaneas dos sinais foram geradas
sinteticamente, a partir de sinais de audio pré-gravados de falas do filme
Harry Potter. Essa mistura foi analisada pelo ICA e o resultado foi a separacao
dos sinais fontes com amplitude e em ordem diferentes. Mesmo assim a
inteligibilidade dos sinais estimados foi muito préoxima dos sinais originais.
Em [41] os sinais de voz sao adicionados de ruido branco e o algoritmo é
implementado usando redes neurais. Outros trabalhos usam o ICA para
localizacdo de multiplas fontes acusticas, como em [13, 15], onde os autores
utilizam os coeficientes da matriz de separacdo como base para estimar a
direcdo de chegada dos sinais sonoros. Eles se utilizam de arranjo de
microfones. Uma diferenca basica, entre os trabalhos, estd na quantidade de

fontes e de sensores (microfones): em [13] sao utilizadas trés fontes e trés
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microfones; em [15] sdo usadas duas fontes e se usa um arranjo esférico de
vinte quatro microfones, em que uma maior precisao na estimativa da direcao
de chegada combinando o ICA com o método de “recuperacao esparsa” (sparse
recovery (SR) method) é obtida. Outra aplicacdo do ICA para estimar a direcao
de chegada de sinais de audio pode ser vista em [26].

Uma versao modificada do ICA, o cICA (constrained Independent
Component Analysis) [42], é aplicado para identificar um sinal de comunicacao
desejado (sinal com modulacao QPSK) dentro de uma mistura de sinais que
chegam num arranjo linear uniforme de sensores. Os autores consideram
conhecer previamente a exata direcdo da fonte desejada, o diagrama espacial
dos sensores e que sO interessa uma componente independente. Com essas
restricbes os autores afirmam conseguir uma reducdo no numero de
componentes encontradas pelo ICA e aumentar seu desempenho. Todos os
dados usados no artigo sao obtidos por simulagdo computacional. Nas
simulacoes sdo usados quatro sinais QPSK e um arranjo de quatro sensores.

Localizar e identificar fontes irradiantes distantes uma da outra é o
objetivo dos autores em [6, 18]. A partir de um conjunto de dados medidos
devem-se retirar informacées do nimero, posicao e intensidade das fontes
(sinais AM). Para resolver esse problema usou-se o método ICA conjuntamente
com um modelo de propagacdo eletromagnética de Okumura-Hata. A
identificacdo e localizacdo de fontes sdo obtidas processando os valores de
campo provenientes de um conjunto de 16 sensores, posicionados no espaco
livre, e resolvendo um problema inverso. Os valores de campo medidos sao
usados para identificar o nimero e a frequéncia das fontes eletromagnéticas
posicionadas dentro da regido analisada por meio do ICA. Uma vez que o
numero e a intensidade das fontes desconhecidas foram determinados pelo
ICA, a posicao das fontes é calculada por outro procedimento no qual uma
funcao custo é minimizada. Nas situacbes estudadas a relacdo sinal ruido é
superior a 11 dB.

O ICA foi aplicado para discriminar tecidos normais e lesionados em
mamogramas em [43]. O exame de mamografia consiste em um conjunto de

informacoes heterogéneas de diversas fontes (tecidos, filme, caracteristicas do
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mamografo, etc.). Essas informacoes compdem uma imagem mamografica que
pode ser descrita como uma combinacao linear de um conjunto de imagens-
base estatisticamente independentes entre si. O ICA foi usado na extracao dos
parametros das imagens e depois uma rede neural foi usada para classificar a
regido como normal ou lesionada. Destaca-se que os melhores resultados
foram obtidos com a aplicagio do método ICA com a maximizacdo da
negentropia.

Outras aplicagoes do ICA sao discutidas por Aapo Hyvarinen et al,
em [4]. Por exemplo, encontrar fatores escondidos em dados financeiros e
1imagens do cérebro: como no caso do eletroencefalograma (EEG) e do magneto-
encefalograma (MEG), que sdo gravacoes de campos elétricos e magnéticos de
sinais que emergem de correntes neurais dentro do cérebro. Ele também pode
ser usado para aplicagoes biomédicas [44]. Em telecomunicacoes, o ICA pode
ser usado para detecgao de multiusuario e comunicagao CDMA [25, 45].

Em [46], Sidcley P. Gomes et al fizeram uma analise de um
eletroencefalograma na busca de detectar uma descarga frontal no cérebro em
pacientes que sofrem de um tipo de epilepsia juvenil. Essa informacio foi
retirada do EEG usando o método ICA. O ICA foi usado para separar as
descargas “epileptiforme dos artefatos” e outras fontes de sinais elétricos
provenientes do cérebro. Os sensores usados, para capturar os sinais, foram
antenas dipolos, implantados na parte frontal do cérebro do paciente.

O uso do método ICA em aplicacbes de compatibilidade e
interferéncia eletromagnética conduzida ainda é pouco difundido, mas vem
crescendo nos ultimos anos. Por exemplo, em [8] esse método foi utilizado para
separar trés fontes de interferéncia eletromagnética conduzida (crosstalk).
Nesse caso, o método separa as fontes de interferéncia em pares de fios
transados usados em linhas de transmissdo de telecomunicacoes. Os autores
injetaram, na extremidade de trés pares de fios, sinais conhecidos com
frequéncias e amplitudes bem distintas. Cada par de fios recebeu um sinal
distinto. Na outra extremidade mediram os sinais recebidos e perceberam que

eles sofreram interferéncia mutua dos outros sinais, ou seja, crosstalk. Por
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meio do ICA eles conseguiram obter os sinais que foram introduzidos em cada
par de fios. Toda analise foi feita no dominio do tempo.

A versatilidade do ICA permite usa-lo em situagdes muito distintas,
como em [12], onde ele é usado para identificar os sinais acutsticos uteis
emitidos no processo de corrosio do aluminio. No processo é usada a
transformada wavelet para retirar o ruido das componentes independentes
encontradas pelo ICA. Em [47], o ICA é usado para isolar os efeitos do
mascaramento energético devido a sobreposicao espectral na percepcao da fala
de multilocutor. Nesse estudo foram usadas duas vozes masculinas
misturadas por uma matriz de valores complexos. Em [16], Abdullan K. Khan
et al apresentaram um sistema de hardware utilizando o ICA, no dominio da
frequéncia, juntamente com a estimativa da direcdo de chegada (DoA) e
técnicas “beamforming” de supressao de ruido para melhorar a qualidade dos
Sinais Sonoros do Coracao (HSS — Heart Sound Signals) e ajudar o diagnostico
dos médicos. Ja em [27] o ICA é usado com a FFT (Fast Fourier Transform)
para resolver problemas com a deteccdo de faltas dos sinais de corrente do
estator, em motores de inducdo. A ideia é determinar a assinatura de falta de
fase do motor.

Num processo industrial as informacgées do fluxo das trés fases: dleo,
agua e gas, sao obtidos pelo ICA, por meio dos dados de sensores de
condutancia multicanal [48].

Existem métodos que sao usados para estimar somente o nimero de
fontes (principalmente fontes que tem distribuicdo Gaussiana) e ndo quais sao
as fontes [49, 50]. Eles sdo denominados métodos baseado em critérios teéricos
da informacao (Information Theoretic Criterion — ITC) e muito usados para
processamento de imagem fMRI (Functional Magnetic Resonance Imaging) e
informacoes tateis [28], para determinar o nimero de sensores a serem usados
num arranjo e assim evitar que se utilize mais ou menos sensores na
determinacao das fontes. Os métodos ITC incluem o critério de informacao de
Akaike (Akaike’s Information Criterion — AIC), o critério da informacao de
Kullback-Leibler (Kullback—Leibler Information Criterion — KIC), o critério de

descricdo do comprimento minimo (Minimum Description Length — MDL), o
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critério da informacio Bayesiana (Bayesian Information Criterion — BIC) e
uma aproximacao de Laplace para o critério Bayesiano baseada no modelo de
evidéncias [51]. Todos exigem grande esfor¢co computacional e sdo pouco
difundidos na literatura que trata de problemas relacionados a BSS. Nao é
objetivo, desta tese, estudar tais métodos, mas tdo somente destacar a sua
existéncia.

As areas de aplicacao do ICA sdo bem variadas, porém, quanto ao
estudo de interferéncia eletromagnética tém-se poucos trabalhos. Nos casos
em que se tém estudos de separacao de fontes irradiantes, por exemplo, as
fontes sdo dispostas em situacbes relativamente faceis para a ac¢ido do ICA.
Observa-se que o ICA néao fo1 avaliado para o caso de se ter fontes de sinais
com as mesmas caracteristicas, ou seja, fontes irradiantes, alimentadas com
mesmo sinal (mesmas frequéncias e mesmas amplitudes) e que estejam muito
proximas uma das outras (d << Ao — sendo Ao 0 menor comprimento de onda
dos sinais fontes). Outro caso é a situagdo em que os sinais de multiplas fontes
tenham frequéncias diferentes, mas de valores muito préximos, dispostas lado
a lado ou colinearmente. Também ndo é dada énfase ao posicionamento dos
sensores; ao limite da diferenca em frequéncia que o ICA pode separar; ao
nivel minimo de SNR em que se consegue separacao e identificagdo com o ICA;
e aplicacdo em sensoriamento espectral. Portanto, este trabalho se destina a

explorar o ICA nessas situacgoes.
2.3 Restricoes para Aplicacao do ICA

As restricoes ou critérios desenvolvidos para aplicacdo do ICA
exploram direta ou indiretamente as hipéteses de independéncia e néo-
gaussianidade das fontes [25, 37]. As restricoes, a seguir, sdo importantes
tanto do ponto de vista conceitual do método quanto da sua aplicacao pratica.

> As componentes sdo estatisticamente independentes entre si

Por definicdo, o método proposto para separacao de fontes pressupoe
que as componentes que originam a mistura sejam estatisticamente

independentes entre si.
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Matematicamente, a independéncia estatistica, entre variaveis
aleatoérias x, y, z, ..., é definida quando a funcao densidade de probabilidade

(fdp) conjunta das variaveis é igual ao produto das fdp’s marginais, ou seja,

feyz. (& y,2, ) = [ (O, ) f2(2) . (2.1)

Em que, f,, .. (x,¥, 2 ..) representa a fdp conjunta das variaveis aleatérias x,
Y, 2 ., € fi(x), f,(¥) e f;(2z) representam a fdp marginal das varidveis
aleatoérias x, y e z.

As variaveis aleatorias x e y sao ditas independentes se a ocorréncia
de y nao traz qualquer informacao sobre a variavel aleatoria x [52].

> As componentes independentes devem apresentar distribuicdées ndo

gaussianas

Uma das principais restricoes para a realizacdo do método ICA é
que os sinais fontes apresentem fdp nao gaussiana ou que no maximo uma
delas seja gaussiana. A fdp conjunta de duas variaveis gaussianas
estatisticamente independentes s; e s2, com média zero e variancia unitaria, é
dada por [4]:

51+52

foys,(S1,82) = ie(_ 2 ) = ie(_%>, 2.2)

2T

em que, ||s]|? é a norma do vetor aleatério s = (sy,s,).

No modelo do ICA, que sera descrito na Secdo 3.2, existe uma
matriz A denominada matriz de misturas e um vetor de misturas aleatoérias x.
A matriz A é responsavel por combinar linearmente os sinais provenientes das
fontes originais e o vetor x por guardar a mistura destes. Na pratica os
elementos do vetor x (x1, x2, ..., Xn), S0 0s sinais capturados por cada sensor no
ambiente em que se deseja separar as fontes de sinais. Assumindo que a
matriz A seja ortogonal, tem-se que AT = A-l. Pode-se expressar a fdp dos

sinais misturados x; e x2 por [43]:

2
_”AT'S” |detAT|

&@pb)=ie 2 (2.3)
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Como A é ortogonal, tem-se também que ||AT -s||* = |[s||> e que

|detAT| = 1, portanto,

Il

fx(xl,xz)=%e 2. (2.4)

Para variaveis gaussianas (x1 e x2), uma matriz de mistura
ortogonal nao altera a fdp conjunta, ou seja, a matriz A sequer aparece na fdp
da mistura. Isso ocorre porque variaveis gaussianas descorrelacionadas sao,
necessariamente, independentes. Assim, pode-se dizer que a matriz A nao
pode ser estimada, se mais do que uma das fontes originais for gaussiana.
Graficamente (Figura 1), a distribuicdo conjunta de s; e sz é praticamente
1sotropica, nao sendo alterada quando submetida a uma rotacdo. Assim, a fdp
nao contém nenhuma informacao sobre a matriz A, o que impede de estima-la

somente a partir das distribuigées de x; e xe.

Figura 1 - Distribuicio conjunta de duas variaveis gaussianas independentes [43].

Varios métodos foram desenvolvidos, baseados no principio de que
para variaveis nao gaussianas a independéncia é suficiente para garantir que
as fontes estimadas serdo distintas.

Uma condicao tomada, apenas para simplificar o modelo basico do
ICA, considera que a matriz A é quadrada, ou seja, o nimero de componentes
independentes que se deseja estimar é o mesmo que o numero de dados
observados. Porém, essa condicdo pode ser relaxada e é possivel estudar os
casos em que o numero de fontes e misturas sejam diferentes, como em [4].

Um teorema importante, proposto por Piere Comon [53], deve ser
observado. E o teorema da Separabilidade do modelo ICA, em que o modelo x
= As (modelo usado para o ICA) é separavel se e somente se a matriz A

possuir posto completo, e no maximo, um elemento do vetor aleatorio s for
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gaussiano [31]. No caso em que se tenham mais misturas (medigoes) do que
fontes é possivel omitir misturas redundantes, recaindo-se no caso anterior.
No entanto, se o numero de fontes for maior que o de misturas, encontrar a
matriz de misturas nao resolve o problema de estimacdo em componentes
independentes, que se torna consideravelmente mais complexo.

Existem varios critérios de independéncia que podem ser usados na
separacao cega de fontes, tais como: Informacao mutua (conceito relacionado a
teoria da informacao); estatisticas de ordem superior (aplica-se o conceito de
cumulante); correlacdo nao linear; maximizacao da nao-gaussianidade;
maxima verossimilhanca, para citar alguns [54]. Em geral o ICA usa os
critérios de cumulante e maximizacdo da negentropia. Adotou-se nesse
trabalho, a maximizacao da negentropia, por ser uma medida estatisticamente
mais robusta e menos susceptivel a “outliers”.

A maximizacdo da nao-gaussianidade pode ser compreendida por
meio do teorema central do limite [4]. Segundo o teorema, a funcao densidade
de probabilidade da soma de variaveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas, tende a de uma variavel gaussiana [43]. Portanto,
de certa forma, a fdp da soma de duas variaveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas estda mais “préxima” de wuma distribuicao
gaussiana do que qualquer uma das variaveis originais (Figura 2) [564]. Sob a
Optica desse teorema é de se esperar que as misturas sejam mais proximas a
gaussianas se comparadas com as fontes isoladamente, considerando-se que
elas sejam identicamente distribuidas. Dessa forma, ao localizar maximos
locais de uma medida de ndo-gaussianidade, estdo sendo encontradas as
componentes independentes. Logo, uma tentativa de ajustar W (matriz de
separac¢ao dos sinais) fundamenta-se justamente na recuperacao da nao-

gaussianidade das estimativas das fontes [55].
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Mistura
Instantdnea

Figura 2 - Exemplo de mistura de duas fontes independentes, uma com distribuicdo uniforme (s;), e
outra com distribuicido laplaciana (s;). Nota-se, intuitivamente, que as observacoes (x; e x,) possuem
um perfil (contorno dos histogramas) mais préximas ao de uma variavel aleatéria gaussiana do que as
variaveis originais [54].

Em outras palavras é possivel criar uma sistematica na qual se
determina a localizagcdo das componentes que maximizam a nao-
gaussianidade. A componente independente sera encontrada exatamente
quando y (vetor de componentes independentes) se tornar o mais distante
possivel de uma fdp gaussiana.

A nao-gaussianidade de uma variavel aleatéria pode ser medida
pelos parametros: curtose e pela negentropia [4, 43, 54 e 55].

» Curtose — é um parametro estatistico de quarta ordem que, para o caso

de média nula, é definido pela expressao (2.5),
K(x) = E{x*} — 3(E{x?*})*. (2.5)

A curtose é muito utilizada em diversas Aareas, devido a sua
simplicidade e propriedades [33]. E comum o uso de uma versao normalizada
da curtose, como visto na expressao (2.6), na qual a curtose foi dividida pelo

quadrado da variancia, £ ({x2})2.

E{x*}
Kn(.X) = E({x—xz})z - 3. (2.6)

Para o caso dos dados terem média zero e variancia unitaria, ou

seja, E {x2} = 1, a expressao da curtose normalizada se resume a:

k,(x) = E{x*} - 3. (2.7)
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A curtose normalizada é nula para distribuicées gaussianas e, na
pratica, é nado nula para distribui¢coes nao gaussianas. Dessa forma, ela pode
ser usada como medida de nao-gaussianidade [4].

A curtose de uma variavel aleatéria pode ser positiva, negativa ou
nula, sendo assim é usual classificar as distribui¢oes com relacdo aos valores
de suas curtoses: caso K (x) > 0, diz-se que x possui distribui¢do super-
gaussiana ou leptokurtica. Variaveis super-gaussianas tem uma distribuicao
mais concentrada em torno da média e caudas mais longas que a distribuigio
gaussiana com mesma média e variancia [43]. Um exemplo é a distribuigao de
Laplaciana (Figura 3.a); caso de K (x) < 0 diz-se que x possui distribui¢ao sub-
gaussiana, ou platokurtica. Essas variaveis apresentam uma fdp mais
espalhada pelo dominio da variavel, por exemplo, a fdp uniforme (Figura 3.b).
Na Figura 3 é exemplificado os histogramas de uma distribuicdo super-

gaussiana e sub-gaussiana, respectivamente.
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Figura 3 — a) Histograma de uma variavel super-gaussiana; b) Histograma de uma variavel sub-
gaussiana [43].

As componentes independentes sdo encontradas maximizando ou
minimizando a curtose, de acordo com o algoritmo de otimizac¢do empregado.

Uma limitacdo da curtose como medida de ndo-gaussianidade se
deve ao fato dela ser sensivel a “outliers”, também designados por observacoes
anormais ou extremas ou aberrantes. Os “outliers” podem gerar resultados
falsos, pois fazem com que o valor da curtose seja alterado consideravelmente.

Outro limitante estda no fato da curtose ser baseada em uma estatistica de
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quarta ordem, isso exige um numero elevado de amostras do sinal para que
sua estimativa seja confiavel. Porém, a facilidade e simplicidade
computacional da curtose normalizada a tornam uma medida atrativa para
aplicacao em diversos algoritmos.

» Negentropia — é uma medida quantitativa de n&ao-gaussianidade
baseada na entropia diferencial de uma variavel aleatéria. Essa medida
fornece métodos nao sensiveis a “outliers” como aqueles baseados em
curtose [43, 55].

A entropia é um conceito fundamental da teoria da informacao e
mede o grau de informacao que pode ser obtida através da observacao de uma
variavel. Neste sentido, quanto mais imprevisivel for a variavel observada,
maior sera sua entropia [56].

Seja um vetor aleatorio x com uma fdp fx(*), a entropia diferencial é

definida como [56]:

h(x) = — ffx(f)log(fx(f))dg (2.8)

Um resultado muito importante da teoria da informacio é que a
distribuicio mais imprevisivel, menos estruturada, ou seja, com maior
entropia, é a distribuicdo gaussiana em relacido a todas as outras de mesma
variancia. Portanto, pode-se considerar essa caracteristica para o uso da
entropia como uma medida de nao-gaussianidade.

Matematicamente negentropia é uma medida normalizada da

entropia diferencial, conforme a expressao (2.9).

J(x) = h(xgauss) — h(x). (2.9)

Em que xgauss € uma variavel aleatéria com distribuicdo gaussiana de mesma
matriz de correlacdo e covariancia que a variavel x.

Uma vez que a entropia de uma variavel aleatéria é maxima para a
distribui¢do gaussiana, a negentropia sempre assumira valores maiores ou
iguais a zero, ocorrendo a igualdade somente quando x possuir distribuicao
normal (gaussiana). O conceito pode ser estendido diretamente para um vetor

y de variaveis aleatorias, sendo J(y) = A(Ygauss) — h(y), onde ygauss representa
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um vetor aleatorio com distribuicao gaussiana e matriz de covariancia igual a
de y [54].

A vantagem de se usar essa medida consiste no fato dela ser bem
justificada estatisticamente e ser, de certa forma, um estimador 6timo da nao-
gaussianidade [57]. O maior problema de usa-la é devido a sua complexidade
computacional, pois exige o conhecimento ou a estimativa (provavelmente nao
paramétrica) da fdp. Porém, é possivel fazer aproximacoes muito boas que
podem ser aplicadas na pratica [30, 43].

Hyvarinen [4] determinou uma aproximacdo para a negentropia
(expressiao (2.9)) e obteve a expressao (2.10), em que Fi(x) é uma funcido nio
polinomial. Uma vez que fung¢bes polinomiais tornam a aproximacgao suscetivel

a “outliers”.

J () = 3 N (E(F (0OD? (2.10)

Embora essa aproximacao nao seja precisa, a expressao (2.10) pode
ser usada como medida de nao-gaussianidade, no sentido de obter o valor
minimo, quando x tiver distribuicdo gaussiana.

Os resultados produzidos pelo ICA nao garantem que o sinal
estimado tera mesma amplitude e mesma fase dos sinais originais e ainda,
que eles sejam estimados na mesma ordem. Esse fato esta relacionado a
prépria caracteristica de construciao da matriz A de nao se ter conhecimento

dos seus elementos e, do vetor s, pois possui elementos aleatorios [4].
2.4 Conclusao do Capitulo

Neste Capitulo foi apresentado um breve historico da evolucio do
ICA, destacando seus idealizadores. Foram expostos varios tipos de aplicacao
do ICA, que demonstram o potencial deste método para problemas de
separacao de fontes. Também se abordou alguns conceitos importantes para
compreensao do método, como por exemplo, conceitos como nao-gaussianidade,
curtose e negentropia.

Apesar do ICA, ter sido aplicado a varias areas, tém-se poucos

estudos relacionados com interferéncia eletromagnética. Nos casos estudados
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de separacao de fontes irradiantes, as aplicacoes sdo para casos em que fontes
possuem frequéncias e amplitudes diferentes. Observa-se que o ICA nao foi
avaliado para o caso especifico de se ter fontes de sinais com as mesmas
caracteristicas, ou seja, fontes irradiantes, alimentadas com mesmo sinal
(mesma frequéncia e mesma amplitude, por exemplo, redes com uma unica
frequéncia) e que estejam muito proximas uma das outras (d << Ag). Outro
caso ¢ a situacdo em que os sinals dessas fontes tenham frequéncias
diferentes, mas de valores muito préoximos. Também nao é dada énfase ao
posicionamento dos sensores ou a identificacao de elementos passivos em torno
das fontes irradiantes, assim, vé-se a necessidade de trabalhar com o ICA
nessas condigoes.

A aplicagdo do ICA é restrita a fontes que sejam estatisticamente
independentes; nao tenham distribuicdo gaussiana (ainda aplicavel para o
caso de ser ter uma unica fonte gaussiana). O uso da negentropia, como
parametro de maximizacao da nao-gaussianidade, oferece uma medida mais
robusta ao efeito de “outliers”.

Como os elementos da matriz A e do vetor s possuem elementos
aleatérios o ICA néo garante que o sinal estimado tera mesma amplitude e
mesma fase dos sinais originais e que eles sejam estimados na mesma ordem.
Por exemplo, os sinais fontes s; e s2 deveriam naturalmente ser recuperados
como componentes y: e ys, respectivamente. Porém, pode acontecer do sinal s;
e s2 serem recuperados como componentes y2 e yi, respectivamente. Portanto,

em ordem diferente.
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Capitulo 3

3. 0O Método de Analise da Componente
Independente — ICA

Este Capitulo trata da definicio e embasamento matematico
envolvido na analise da componente independente.

Na Sec¢do 3.1 é apresentada a definicdo do ICA. A Secdo 3.2 traz a
descricdo matematica do modelo do ICA usado neste trabalho. Na Secao 3.3
sao discutidas as fungoes objetivo usadas nos algoritmos que implementam o

ICA. Na Secao 3.4 sao apresentadas as conclusées do capitulo.
3.1 Definicao

O método de analise da componente independente é um método de
analise de sinais que usa técnicas estatisticas para separacao cega de fontes,
tendo por base um conjunto de sinais medidos (observados). O ICA pode
recuperar um sinal desconhecido a partir de uma combinac¢ao (mistura) linear
deste com outros. Para 1sso ndo é necessario o conhecimento prévio do processo

de mistura dos sinais ou das fontes originais.
3.2 Descricao Matematica do ICA

Em muitas situacgdes praticas é necessario o uso de sensores para
coleta de informacées, e nestes casos decorre que os sinais recebidos dos
sensores serem misturas dos sinais (fontes) desejados. Soma-se a isso, em
geral, os casos em que nao é possivel observar as fontes diretamente, ou se
conheca a forma como as fontes foram misturadas. Nesse cenario deseja-se
separar as fontes sem conhecé-las. Os problemas em que néo se tém ou se tém
com escassez, conhecimento com relacio as fontes e o processo de mistura dos

sinais sdo conhecidos como problemas de Separacao Cega de Fontes (BSS).
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Ao longo dos anos, varios métodos foram propostos para resolver o
problema de separagao cega de fontes como o PCA (Principal Component
Analysis), busca de projecao (PP — Projection Pursuit) e Curvas de Pearson [4].
Eles usam critérios de busca das fontes pouco robustas (sinais apenas nao
correlacionados), sdo complexos e restritivos a algumas aplicagoes. O ICA, que
¢ também um método para resolver problemas de BSS, foi escolhido por
superar essas dificuldades, se adaptar bem ao problema de interferéncia
eletromagnética e possibilitar analise dos dados, estejam eles no dominio do
tempo ou no dominio da frequéncia. Por isso, o ICA é um dos métodos mais
utilizados para a realizacdo de separacao cega de fontes.

Para definir rigorosamente o método ICA, pode-se usar um modelo
estatistico de "variaveis latentes" [4]. Variaveis latentes significa que elas néo

podem ser diretamente observadas. Considere que sejam observadas n

variaveis aleatorias xi, x2, . . ., Xn, modeladas como combinacoes lineares de n
variaveis aleatérias si, s, . . ., Sa:

X; = Aj1S1 + Aj3Sy + -+ a;pSp, paratodoi=1, ..., n. (3.1)
Em que aij, i,j = 1, ..., n, sdo coeficientes reais. Por defini¢do, os s sao

estatisticamente independentes entre si. Este é o modelo basico do ICA.

O modelo do ICA é um modelo generativo, o que significa que ele
descreve como os dados observados sao gerados por um processo de mistura
das componentes s;.

A ICA de um vetor aleatério x = [x1, x2, . . . xm]T consiste na
determinacdo de uma transformacao linear y = Wx de tal maneira que os
elementos do vetor aleatdorio y = [y1, y2, . . . ynN]7 otimizem uma funcéo custo
w(y), denominada funcdo contraste, que expressa uma medida de
independéncia [31]. O modelo do ICA é baseado na combinagido linear dos
sinais fontes. Eles sdo relacionados por uma matriz de misturas A.
Matematicamente o modelo é descrito, na forma matricial, pela expressao (3.2)

[4, 7].

X = As. (3.2)
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Em que, x é o vetor de medidas aleatérias, cujos dados podem estar no tempo
ou na frequéncia [26]. Na pratica, ele corresponde aos sinais obtidos em cada
sensor que captura a mistura dos sinais. Em (3.2) A é uma matriz de misturas
constante de dimensdo M x N, com elementos aij desconhecidos e s é o vetor
aleatorio das fontes originais. Os elementos de s = [s1, s2, . . . sn]T séo
estatisticamente independentes entre si e nao apresentam distribuicao
gaussiana. Caso exista apenas um dos elementos de s com distribuicao
gaussiana, o ICA sera capaz de separa-lo dos demais [25, 43]. Existindo dois
ou mais elementos de s com distribuicdo gaussiana, o resultado obtido pelo
ICA nao correspondera a realidade, pois isso fere a condi¢do inicial para
aplicacao deste método.

O modelo do ICA para o caso de se ter trés fontes [4, 43], por

exemplo, pode ser escrito como:
x1(t) = ag151(t) + a125,(8) + a35;5(t),
xZ(t) == a2151(t) + azzsz(t) + a2353(t), (33)

x3(t) = azy81(t) + azzs,(t) + azzs;(¢).

Assume-se que os coeficientes ai da matriz de mistura sao
diferentes o suficiente para fazer a matriz A inversivel. Portanto, existe uma
matriz W com coeficientes wij que podem ser usados para separar os sinais.

O objetivo do ICA é encontrar o sinal original a partir dos sinais
medidos (misturados). Assim, se uma matriz W = A-l existe, o sinal original é

dado por:
s = Wx. (3.4)
Para o caso de trés fontes de sinais, tém-se:
s1(8) = wy1x1(8) + wyx2(8) + wizxs(0),
$2(8) = Wa1 21 (£) + Wiz (8) + wasxs(8), (3.5)

S3(t) = w3121 (t) + wapx, () + wazxs(t).
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No sistema apresentado na expressao (3.5) nao sao conhecidos os
valores dos elementos de s e W, portanto, existe a necessidade da procura de
um artificio para resolver o sistema. A solucdo é considerar que exista um
vetor de sinals y estatisticamente independente na expressdo (3.6), que

correspondera aos sinais originais (vetor s).

y = Wx. (3.6)
Uma vez determinados os valores de wij, podem-se determinar os
valores do vetor y que consequentemente corresponderao aos valores do vetor

de sinais original (idealmente y = s). Assim,

Y1 () = wyx1(8) + wipx, () + wyzxs (),
Y2 (1) = wa1x; () + wpax, (8) + wyzxsz (8), (3.7)
y3(t) = w3y x1(t) + w3px,(t) + wazxs (8).

De maneira resumida aplicar o ICA a um vetor de misturas lineares
e instantaneas x é encontrar uma matriz de separacao W de tal forma que os
elementos do vetor aleatéorio y = Wx, sejam tao estatisticamente
independentes quanto possivel. A estimativa da matriz W é realizada por meio
da otimizacao de uma funcao objetivo que usa as propriedades estatisticas dos

sinais. Na Figura 4 é apresentado o diagrama esquematico do método ICA.

| Simulagao
I | Caso Real

| Separagdo dos Sinais |

A

Xp [
>
I l . I-. _‘l; _____
Fontes Matriz de Sinais Matrizde Componentes
Originais Mistura Medidos separagao Independentes
Independentes Misturados Separadas

Figura 4 - Diagrama esquematico de mistura e separacao do modelo do ICA, modificado de [58].

A abordagem adotada assumira, inicialmente, que o modelo é linear,
generativo e com bases completas, ou seja, ha N fontes e N dados observados.

Em seguida, sera estudado o caso em que se tem N fontes e M dados
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observados, conhecido como caso de misturas sobre determinadas. Todos os
dados sdo considerados valores reais. Esse modelo basico é também chamado

de instantaneo, uma vez que se supoe que nao ha atrasos nas misturas [4].
3.3 Funcoes Objetivo (ou Funcoes Custo)

As principais funcoes custo para estimativa das componentes
independentes sdo baseadas na maximizacao da nao-gaussianidade das
variaveis medidas, minimizac¢ao da nao-gaussianidade da informagao mutua e
estimativa da maxima verossimilhanca [33].

As funcoes custo sdo usadas para calcular os elementos da matriz de
separacao W da expressao (3.5). Elas sao funcgbes usadas para aproximar e
facilitar o calculo da negentropia, visando a maximizacdo da nao-
gaussianidade dos sinais fonte.

Para encontrar as fungées custos é preciso fazer uso dos conceitos de
maximizag¢do da entropia. Para maximizar a entropia, H(x) é necessario
satisfazer as restricbes dadas em (3.8), onde fx(x) é a funcdo densidade de

probabilidade da variavel x [4, 18].

fx(x) =0,
Ji fr()dx =1, (3.8)

fs ()G (x)dx =c;,parai=1,...,n

em que S é o suporte de x, cujas fdp’s fx(x) > 0 e Gi(x) é uma funcdo nao
polinomial.
Um resultado muito importante da teoria da informacao mostra que

as fdp’s que satisfazem as condigoes (3.8) tém a forma descrita em (3.9),
fo(x) = AeZi=1 @iGi(x), (3.9)

Em que A e ai sdo constantes, de tal forma que f:x(x) satisfaz as
restricoes impostas nas expressoes (3.8).
A escolha das fungées nao polinomiais Gi(x) deve ser feita de acordo

com trés critérios:
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1 — A estimativa de Gi(x) ndo deve ser estatisticamente dificil, em particular
ela ndo deve ser muito sensivel a “outliers”.

2 — O método da entropia maxima assume que a funcio fx(x), em (3.8), é
integravel [8]. Portanto, para assegurar que a distribui¢do maxima da
entropia exista, em primeiro lugar, a funciao Gi(x) ndo deve crescer mais
rapidamente do que quadraticamente em funcao do | x|, pois uma funcao
de crescimento mais rapido pode conduzir a ndo integracao de fx(x).

3 — A funcao Gi(x) deve considerar aspectos importantes da distribuicao de x,
os quais sao relevantes a determinacdo da entropia. Em particular, se a
densidade fx(x), for conhecida, a fung¢io G: 6tima ideal, seria claramente —
log(fx(x)), pois o —E{log(f«(x)} fornece a entropia diretamente. Assim, pode-
se usar para Gi(x) as densidades logaritmicas de algumas densidades
1mportantes conhecidas [4].

Os dois primeiros critérios sdo satisfeitos se Gi(x) sdo fungdes que
nao crescem muito rapido a medida que aumenta |x|. Isso exclui, por
exemplo, o uso de polinomios de ordem superior a 2, que sao utilizados nas
expansoes de Gram-Charlier e Edgeworth [4]. Pode-se, entdo, buscar, de
acordo com o critério 3, algumas distribui¢oes bem conhecidas que também
cumpram as duas primeiras condigoes.

O método da maxima entropia é usado no ICA por ser mais robusto
que as aproximacoes convencionais. Um caso simples para essa aproximacio é

representado em (3.10) [4].

J) = k[E{G(y))} — E{G(V)}]*. (3.10)

Em que G é praticamente qualquer func¢ido nio quadratica; & é uma constante
irrelevante, em geral igual a 1; v é uma variavel aleatéria gaussiana de média
nula e variancia unitaria. Essa aproximacdo para a negentropia permite
definir uma nova funcio custo para o problema do ICA. Para encontrar uma
componente independente, na qual y; = wiTx, deve-se maximizar a fungao J,
dada pela expressao (3.10), em que w é o vetor peso sujeito a K {(w7x)?*} = 1.
Exemplos praticos de opcoes de G que sdo consistentes com os trés

critérios, acima, sdo os seguintes:
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e Para medir a assimetria, pode-se usar, por razoes heuristicas, a funcao:
2
G(x) = xe™*/2, (3.11)

que é suave e firme contra os “outliers”.

e As funcgoes (3.12) — (3.13) sdo opgoes de Gi muito Uteis [4, 25]:
G (y) = aillog(cosh(aly)), (3.12)

G,(y) = —e™*/2, (3.13)

Em que 1 < a:; <2 é uma constante adequada, muitas vezes considerada igual
a 1. Alternativamente, pode-se usar a funcao de quarta ordem que corresponde
a aproximacao pela curtose. Porém seu uso é justificado apenas para estimar

componentes independentes sub-gaussianas, quando nao ha “outliers” [59].

Gz3(y) = y*/4. (3.14)

As funcgoes (3.12) — (3.14) sao ilustradas na Figura 4. Para permitir
a clareza na visualizacdo das trés func¢ées, na mesma figura, restringiu-se o
intervalo da ordena para [-1,5, 1,5]. Isso é necessario, pois os valores das

funcoes G1 e G2 sdo bem menores do que os da funcao Gs.

Funcdes custo G
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Figura 5 — Grafico das funcdes G.
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Nos algoritmos, que executam o ICA, sdo usadas fungdes g que séo
as derivadas das funcgées (3.12) — (3.14), elas resultam em aproximacgées muito

precisas da negentropia. Sao elas:

91(y) = tgh(a,y), (3.15)
92(y) = ye /2, (3.16)
9:(y) = y3. (3.17)

Em que 1 < a; <2 é uma constante adequada, na maioria das vezes tomada
como igual a 1. Os graficos das fungoes (3.15) — (3.17) sdo mostrados na Figura
6. O mesmo artificio usado na Figura 5 foi usado na Figura 6 para permitir a

clareza na visualizacio das trés fung¢ées na mesma figura.

Funcgdes custo g
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Figura 6 — Grafico das funcoes g.

Nos algoritmos de ponto fixo, como é o caso do algoritmo FastICA

[4], é usado a expressao de iteracao (3.18), seguida de normalizacao.

w e« E{zg(wTz)} — E{g'(wTz)}w. (3.18)

Como se vé, em (3.18), sao necessarias as derivadas das funcoes
(3.15) — (3.17), ou seja, g' que sao as derivadas de segunda ordem das fungoes

(3.12) — (3.14). Essas derivadas sdo apresentadas a seguir.
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g1(») = a;(1 — tgh?(a,y)), (3.19)
g = (1 —y»e /2, (3.20)
g3(y) = 3y°. (3.21)

Para definir qual a fungao g é mais adequada para maximizar a
negentropia, ou seja, qual fungao g produzira uma melhor estimativa dos
sinais originais, € preciso ter informacoes sobre a fdp dos sinais fontes. Porém,
como obté-las quando nao se conhece a fdp das fontes? Uma das solucgoes para
esse problema estd na construgdo dos histogramas dos sinals e na
aproximacao destes por funcgbes de distribuicdo ja conhecidas, como:
gaussiana, uniforme, exponencial, gama, log-normal, etc. Nesse sentido foi
desenvolvido um programa em Matlab®, para gerar os histogramas dos sinais
envolvidos neste estudo (ver anexo A).

Para a fdp corresponder ao seu histograma tem-se que somar todos
os valores da variavel aleatoria e dividi-los pela frequéncia relativa, que nada
mais é que dividir a soma pelo nimero de amostras da variavel aleatoria [56].

Na validacao do programa foram testadas algumas das distribui¢ées
conhecidas na literatura. Exemplos sdo mostrados na Tabela 1.

Pode-se verificar pelos valores mostrados nos graficos apresentados
na Tabela 1, que o programa desenvolvido funciona bem e pode ser usado para
inferir a fdp de sinais aleatérios quaisquer e ajudar na escolha da fungao custo
g mais adequada. As fungdes custo (ou fungdes objetivo) sdo usadas no

algoritmo FastICA (descrito na Secéo 4.1).
3.4 Conclusao do Capitulo

Neste Capitulo tratou-se da definicio e embasamento matematico
envolvido na analise da componente independente, juntamente com a
descricao matematica do modelo ICA usado neste trabalho. Também foram
apresentadas e discutidas as fungdes objetivo (fungbes custo) usadas nos
algoritmos que implementam o ICA. Mostraram-se as trés func¢ées que sdo

usadas como aproximacado para resolver o problema de separacao cega de



as variaveis envolvidas no modelo do ICA.

Conclusao do Capitulo

fontes usando o ICA. Essas devem obedecer a trés critérios e foram descritas

Foi desenvolvida uma rotina, em Matlab® para auxiliar na

construcao de histogramas, que sdo usados para determinar a fdp aproximada
de uma variavel aleatéria. A partir da fdp é possivel escolher qual é a funcao

custo mais adequada para ser usada na maximiza¢ao da negentropia.

No caso pratico, o vetor de medidas aleatorias x deve ser preenchido

para a estimacao das fontes originais.

pelos valores obtidos em medig¢ao, é sobre esses valores que se aplica o ICA

Tabela 1 - Histogramas das fdp’s conhecidas.
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Capitulo 4

4. Simulacoes Usando o ICA

Neste Capitulo é tratado a implementacdo numérica do método de
analise da componente independente usando o algoritmo FastICA, feita uma
avaliacdo do método em termos de sinais fontes simulados e a analise das
fungbes custo usadas para maximizar a nao-gaussianidade dos sinais fontes
tratadas na Secao 3.3.

Na Sec¢ao 4.1 é descrito o algoritmo FastICA e suas caracteristicas,
destacando a escolha da ortogonalizacao simétrica como forma de encontrar a
matriz W. A Secao 4.2 traz uma avaliacido do FastICA por meio de simulacgoes
utilizando o coeficiente de correlacdo como parametro de avaliacdo. Na Secao
4.3 é feito um estudo das fungdes custo, visando escolher qual a mais
adequada para a aplicacdo do ICA. Na Secdo 4.4 é feita uma analise do
desempenho do ICA para o caso especifico de fontes senoidais com fases

conhecidas. Na Secao 4.5 sdo apresentadas as conclusoes do capitulo.
4.1 Programacao do Algoritmo FastICA

O Algoritmo FastICA é um algoritmo de ponto fixo idealizado por
Hyvarinen e Oja, em 1997 [35]. Ele se basela na maximizacdo, ou
minimizac¢ao, de uma funcio custo (ou objetivo), e fornece os pontos em que o
gradiente da func¢io custo se anula. O FastICA foi desenvolvido com o intuito
de ser mais rapido computacionalmente que outros algoritmos como: TFBSS
(Time—Frequency Blind Source Separation), SOBIUM (Second-Order Blind
Identification of Under-determined Mixtures) e outros algoritmos de segunda
ordem; JADE (Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices), FOBIUM
(Fourth-Order Blind Identification of Under-determined Mixtures), STOTD
(Simultaneous Third-Order Tensor Diagonalization) e outros algoritmos de

ordem superior [25]; algoritmos baseados na maximiza¢io da verossimilhanca
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(ML — Maximum likelihood), além do algoritmo do gradiente ascendente de
Bell-Sejnowvski (BS) e o algoritmo do gradiente natural ACY (Amari, Cichocki
and Yahg) [4].

O FastICA foi escolhido, por nés, por ser computacionalmente mais
rapido e de simples implementagio; por ndo necessitar de um ntimero elevado
de amostras; apresentar melhor desempenho do que outros algoritmos
iterativos como InfoMax (Information Maximization) e PICA (Pearson
Independent Component Analysis), para situacoes com pequena e elevada
relacao sinal ruido (SNR) (desde — 5 dB até 25 dB); ser aplicavel ao caso sobre
estimado (mais medi¢oes do que fontes) [25]; ter um critério de separacdao mais
forte (a independéncia) do que algoritmos que usam apenas a descorrelacio (a
exemplo do SOBI (Second-Order Blind Identification), SOBIUM e PCA
(Principal Component Analysis)) e; ao contrario dos algoritmos baseados em
gradiente, nao existe taxa de aprendizagem ou de outros parametros
ajustaveis no algoritmo, que faz com que ele seja facil de usar e mais viavel.
Por ser um algoritmo de ponto fixo a sua convergéncia é demonstrada ser
cubica [60, 61].

O FastICA usa a negentropia ou a curtose como parametro de
maximizac¢ao da nao-gaussianidade dos sinais fontes; e duas opgoes de calculo
da matriz de separagcao W: por deflacdo ou por ortogonalizagao simétrica para
cada iteragao do algoritmo.

A determinacio dos elementos da matriz W por deflacdo propaga o
erro de estimativa de um elemento (wi) para outro elemento da matriz W, ja
que cada w; é calculado um apds o outro e depende do elemento anteriormente
calculado (wii1) [4]. Além disso, ela apresenta uma complexidade
computacional muito maior que a ortogonalizacdo simétrica quando se
aumenta o numero de fontes [25]. Por isso, optou-se pela ortogonalizacio
simétrica.

A ortogonalizacdo simétrica é usada para evitar que um vetor seja
“privilegiado” em relagdo a outros. Isso implica que os vetores wi nio sao
estimados um por um, eles sdo estimados em paralelo. Com 1sso evita-se o

problema da ortogonalizacgao por deflacgao.
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A versao do algoritmo para maximizacdo da negentropia,
considerando-se a recuperacao simultanea de todas as fontes presentes na
mistura (ortogonalizacao simétrica), pode ser vista abaixo [35].

1 — Pré-processamento dos dados: centralizar os dados a fim de tornar a média
nula.

2 — Fazer o branqueamento dos dados. Os dados resultantes formam um vetor
denominado de z; o vetor z é dito branco, isto é, suas componentes sio
descorrelacionadas e sua variancia é igual a unidade, ou seja, a matriz de
covariancia de z é igual a matriz identidade;

3 — Inicializar com vetores w; aleatoriamente, mantendo a norma unitaria;

4 —Paratodoi=1,2,..., N, maximizar a negentropia da saida y; = wix,
T T
w; « E{zg(wlz)} — E{g'(w]z)}w,. (4.1)
5 — Organizar os vetores w; em uma matriz W = (w1, wa, - - -, wn)7, e realizar

o processo de ortogonalizacao simétrica:

We (WxWH) 2w, (4.2)

6 — Se o algoritmo néo convergir retornar para o passo 4. A convergéncia
significa que os valores novos e antigos de w apontam na mesma direcio, ou
seja, o valor absoluto do seu produto escalar é (quase) igual a 1 [4, 59]. Nao é
necessario que o vector convirja para um Unico ponto, uma vez que w € — w
definem a mesma direcao.

O pré-processamento, ou seja, o branqueamento (ou descorrelagao) é
usado para acelerar o algoritmo. Ele é fundamentalmente uma transformacao,
a qual restringe a estimativa ao espaco de matrizes ortogonais. De uma forma
geral, um sinal é dito ser branco se a sua densidade espectral de poténcia for
constante.

Se duas variaveis aleatorias sdo descorrelacionadas e tém
variancias iguais a 1, entdo elas sao chamadas de variaveis aleatdrias

brancas. Isso implica que a matriz de covariancia é igual a identidade [4],
E{z-z"} = 1. (4.3)

Matematicamente o branqueamento é a transformacao linear:
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Zz=V-Xx (4.4)

Ou seja, o branqueamento da variavel aleatéria x é feito por uma
matriz V tal que V = ED~Y/2E”, onde a matriz E é ortogonal, com colunas que
correspondem aos autovetores de E{x-x’} (matriz de correlacio da variivel
aleatéria x), e D é uma matriz diagonal contendo os autovalores de E{x-x"} (D

= diag(dy, ds, ..., dn)):
E{x-x"}=E-D-ET. (4.5)

A operacao de branqueamento transforma a matriz A, do modelo do

ICA (expressdo 3.1), em uma nova matriz A. Logo,
Zz=V-A-s=A"s. (4.6)
Considere uma transformacao ortogonal de z, por meio da matriz U:
y=U-z (4.7)
Devido a ortogonalidade de U, tem-se que:
Ely-y"}=E{U-z-2zT-UT}=U"-1-UT =1, (4.8)

ou seja, y também é um vetor branco. O branqueamento fornece uma

transformacao ortogonal do vetor s. Como:
E{z-z"} =A-E{s-sT}-AT =A-AT =1, (4.9)

pode-se concluir que a matriz de mistura que se deseja determinar é ortogonal.
Isto implica que ao invés de se estimar n? parametros da matriz A, é
necessario estimar uma matriz de misturas ortogonal A, que contém apenas
n-(n—1)/2 graus de liberdade.

Como visto anteriormente, o algoritmo FastICA n&o requer passo de
adaptacao e, portanto, ndo é necessario inserir nenhum outro parametro para
a separacao. Sendo assim, é suficiente fornecer somente os vetores das
misturas para que sejam estimadas as fontes.

Uma versdo do algoritmo FastICA foi programada no Matlab® para
entendimento das etapas do algoritmo. Em seguida ela foi comparada com

outra versdo disponivel em [4] (ver anexo A) e os resultados foram
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satisfatérios, ou seja, para as mesmas condicoes os resultados obtidos na
versao programada por nés foram iguais aos apresentados pela versao em [4].
Como a versao programada por [4] é mais flexivel, apresenta a possibilita de
simulacdo de mais fontes, possui uma interface facil, permite as duas
ortogonalizagoes (simétrica e deflacionaria), passou-se a usa-la. A essa versao

foi adicionando o calculo do coeficiente de correlacao.
4.2 Avaliacao do FastICA

Para avaliar o algoritmo FastICA e verificar as potencialidades e
limitagoes do método ICA, foram realizadas diversas simulagoes usando fontes
de sinais conhecidos e verificada o quanto as componentes independentes
(sinais estimados) se assemelham aos sinais fontes originais.

Para comparar o quanto os sinais estimados sdo préoximos dos sinais
originais usou-se o parametro estatistico chamado de coeficiente de correlacao
de Pearson [62]. Ele expressa uma medida quantitativa do grau de
dependéncia linear entre duas variaveis aleatdrias. Esse coeficiente varia
entre os valores —1 e 1. O valor 0 (zero) significa que nao ha relacao linear
entre as variaveis aleatérias. O valor 1 indica uma relacao linear perfeita e o
valor —1 uma relacio linear perfeita, porém inversa, ou seja, quando uma das
variaveis aumenta a outra diminui. Quanto mais préximo estiver de 1 ou —1,
mais forte é a associacio linear entre as duas variaveis. Isso indica o grau de
semelhanca entre duas variaveis. O coeficiente de correlacao para duas séries
de sinais no tempo yi; e s; podem ser calculados por (4.10), onde ¥ e §

representam os valores médio de y; e sj, respectivamente [6].

2 @i =9)(s;()-3)
(BN 0iO-772xEI (55(6)-5)°

Coefcorri(y;,s;) = (4.10)

As correlagdoes nao dependem da escala de valores de y ou s. Por
exemplo, obtém-se o0 mesmo valor de Coefcorr se for medido altura e peso em
metros e quilogramas ou em pés e libras. A interpretacdo qualitativa do valor
do Coefcorr depende muito de cada contexto em particular. Em [62] o

coeficiente de correlacéo é avaliado da seguinte forma:
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» Se 0,0 < | Coefecorr| < 0,3, existe correlacio linear fraca;

= Se 0,3 < | Coefcorr| < 0,6, existe correlacao linear moderada;
» Se 0,6 < | Coefcorr| <0,9, existe correlacao linear forte;

» Se 0,9 < | Coefcorr| < 1,0, existe correlagao linear muito forte.

Nas simulagées iniciais foram usados como fontes originais senoides
e sinais aleatorios, com valores entre 1 e —1 e com mesma probabilidade.

As misturas dos sinais fontes sao feitas de forma aleatdria usando
uma matriz gerada pelo comando “rand”, no Matlab®. Nas figuras que se
seguem a unidade do eixo x é o nimero de amostras, até que se especifique
outra unidade e no eixo y a amplitude esta normalizada.

Na Figura 7 sdo apresentados os resultados para os sinais fontes
seno e cosseno, para os sinais misturados e estimados pelo ICA,
respectivamente. Como podem ser observados, na Figura 7, os sinais
estimados pelo ICA sao idénticos aos sinais originais, exceto a inversao de fase

do seno e a diferenca de amplitude entre os sinals originais e o0s sinais

estimados.
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Figura 7 — a) e b) Sinais fontes: seno e cosseno; ¢) e d) Sinais misturados; e) e f) Sinais estimados apés
aplicar o ICA.

A simulacao dos sinais fontes como sendo sinais aleatdrios com
valores entre 1 e —1, com mesma probabilidade, sao apresentadas na Figura 8.

No resultado visto na Figura 8 percebe-se claramente a inversao de
fase nos dois sinais originais (sinais fontes), caracteristica marcante do ICA.

Nas simulagées se percebe que o ICA, ndo garante que os sinais

estimados tenham a mesma amplitude, mesma fase e aparecam na mesma
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ordem que os sinais originais, como era de se esperar. Porém, ele conseguiu

separar todas as fontes usadas nas simulacées.
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Figura 8 — a) e b) Sinais fontes aleatorios (amplitude entre -1 e 1); c¢) e d) Sinais misturados; e) e f)
Sinais estimados apés aplicar o ICA.

4.3 Avaliacao das Funcoes Custo

Para obter um melhor resultado na aplicacdo do ICA é necessario
conhecer a fdp dos sinais fontes e assim escolher uma das funcodes custo
(expressoes 3.15 — 3.17) que mais se aproxime da distribuicdo. Uma vez que
nao se sabe como é a distribuicdo dos sinais fontes a pergunta que surge é:
qual seria a funcido custo mais adequada para comecar uma avaliacido?
Visando responder essa questdo foram realizadas simulagdées com sinais
senoidais, dente de serra, tangente e ruido aleatério, obtidos de [63]. Nessa
avaliacao foram feitas comparacoes da mistura e separacido desses sinais dois
a dois e foram considerados bons resultados quando o coeficiente de correlacao
(Coefcorr) foi maior ou igual a 0,98. Na Figura 9, sdo apresentados os sinais
fontes que foram utilizados na avaliacao das fungoes custo usadas no FastICA.

Fonte 1: Seno

Amplitude
Loa
T
) d
o
o é

Fonte 2: Dente de Serra

0 50 150 200

Amplitude
o

100
Fonte 3: Tipo Tangente

noN

r r r

Amplitude

100
Fonte 4: Ruido Impulsivo
5 F T T T f
0 WN—WM—W
-5 N . . -
0 50 100 150 200
Numero de Amostras

Amplitude

Figura 9 — Sinais fontes: seno, dente de serra, tangente e ruido impulsivo, respectivamente.
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Repetiu-se cada simulacdo 50 vezes, totalizando 300 simulacoes
combinando duas a duas as fontes originais: seno e tangente; seno e dente de
serra; seno e ruido impulsivo; tangente e dente de serra; tangente e ruido
impulsivo e; dente de serra e ruido impulsivo. Para cada uma das simulacoes
foram aplicadas as trés fungées custo e calculado o coeficiente de corregao. O
resultado foi classificado em houve ou ndo houve separacdo dos sinais na
mesma ordem em que eles foram inseridos no ICA. Se o sinal fonte s; é o seno
e o sinal fonte s2 é o ruido impulsivo, o seno naturalmente deveria ser
recuperado no grafico do sinal estimado 1 (y:) e o ruido impulsivo no grafico do
sinal estimado 2 (y2), e assim por diante. Aqui serdo mostradas apenas as
mesmas combinacgoes: seno e o ruido impulsivo; dente de serra e o ruido
impulsivo. As observacoes para essas combinacoes foram verificadas nas
demais.

A avaliacao das fontes (sinais originais) sendo estas: um sinal
senoidal e ruido impulsivo sdo apresentados na primeira linha da Figura 10;
na segunda linha, tém-se o resultado da mistura desses sinais e na terceira

linha as componentes independentes estimadas apds o ICA.
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Figura 10 — Sinais originais: seno e ruido impulsivo, sinais misturados e estimados pelo ICA,

respectivamente.

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados para cada funcao custo,

aplicada a separacido dos sinais seno e ruido impulsivo. A simulacdo foi
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repedida 50 vezes e calculado o coeficiente de correlacdo entre os sinais

estimados pelo ICA e os sinais originais.

Tabela 2 - Avaliacio das func¢ées custo para os sinais fontes seno e ruido impulsivo.

Funcao custo (g) Sinal original | Coeficiente de correlaciao (em 50 repeticoes)

Em 35 repeti¢oes CoefCorr = 0,9894
Em 15 repeti¢oes CoefCorr = 0,0359
Em 35 repeticoes CoefCorr = 0,9890
Em 15 repeti¢oes CoefCorr = 0,0289

Senoide

g1 = tgh(a,y)

Ruido impulsivo

Em 40 repeti¢oes CoefCorr = 0,9985

Senoide -
22 Em 10 repeti¢oes CoefCorr = 0,0471
= e_y
g2 =7 ) ) Em 40 repeti¢oes CoefCorr = 0,9983
Ruido impulsivo
Em 10 repeti¢oes CoefCorr = 0,0760
. Em 40 repeticoes CoefCorr = 0,9994
Senoide —
3 Em 10 repeti¢ées CoefCorr = 0,0412
93 =Yy

Em 40 repeti¢oes CoefCorr = 0,9994
Em 10 repeti¢oes CoefCorr = 0,0426

Ruido impulsivo

Analisando os valores dos coeficientes de correlacdo da Tabela 2,
conclui-se que a funcido g; = y3 é mais apropriada que a funcido g, = ye‘yz/ 2
para separar esses tipos de sinais, na mesma ordem em 40 repeti¢coes. Por
exemplo, utilizando a funcdo g; obtém-se os valores para o coeficiente de
correlacao: CoefCorr (senoide) = 0,9994 e CoefCorr (ruido impulsivo) = 0,9994,
enquanto que usando a fungao g, obtém-se os valores: CoefCorr (senoide) =
0,9985 e CoefCorr (ruido impulsivo) = 0,9983. Observe que a funcdo g, =
tgh(a,y) é a menos adequada para separar os sinais senoidais e o ruido
impulsivo, na mesma ordem, que as outras fungoes (valores dos coeficientes de
correlacao: CoefCorr (senoide) = 0,9894 e CoefCorr (ruido impulsivo) = 0,9890,
em apenas 35 repetigoes).

As simulagées para os sinais dente de serra e ruido impulsivo sédo
ilustradas na Figura 11, juntamente com a mistura resultante e os sinais

estimados.
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Figura 11 — Sinais originais: dente de serra e ruido impulsivo, sinais misturados e estimados pelo ICA,
respectivamente.

Na Tabela 3 sao apresentados os resultados para cada funcao custo

aplicados a separacao dos sinais dente de serra e o ruido impulsivo.

Tabela 3 - Avaliacio das funcgdes custo para os sinais fontes dente de serra e ruido impulsivo.

Funcao custo (g) Sinal original Coeficiente de correlacao (em 50 repeticoes)

Em 40 repeti¢oes CoefCorr = 0,9945
Em 10 repeti¢oes CoefCorr = 0,0982
Em 40 repeti¢oes CoefCorr = 0,9951
Em 10 repeti¢oes CoefCorr =0,1097

Dente de serra

g1 = tgh(a,y)

Ruido impulsivo

Em 35 repetigoes CoefCorr = 0,9972
Em 15 repeticoes CoefCorr = 0,0429

Dente de serra

2
= e_y /2
§2=Y ) ) Em 35 repetigoes CoefCorr =0,9971
Ruido impulsivo -
Em 15 repeti¢oes CoefCorr = 0,0500
Em 45 repeti¢oes CoefCorr = 0,9954
Dente de serra -
5 Em 5 repeti¢ées CoefCorr =0,0112
93 =Y

Em 45 repeti¢oes CoefCorr = 0,9953
Em 5 repeti¢ées CoefCorr =0,0010

Ruido impulsivo

Observando os valores dos coeficientes de correlacdo da Tabela 3,
vé-se que a funcdo g; = y3 é mais recomendada que a funcio g; = tgh(a,y)
para separar os sinais usados nessa tabela, pois apresenta maiores valores
para o coeficiente de correlagio num maior numero de repetigoes (45

repetigoes). Por exemplo, usando a fung¢ido g; obtém-se os valores: CoefCorr
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(dente de serra) = 0,9954 e CoefCorr (ruido impulsivo) = 0,9953, enquanto que
usando a fung¢ado g, obtém-se os valores: CoefCorr (dente de serra) = 0,9845 e
CoefCorr (ruido impulsivo) = 0,9951. Observa-se ainda, que a fungao g, =
ye ™ °/2 & a menos indicada para separa-los, pois apresenta menos acertos na
separacdo (apenas em 35 repeti¢coes), apesar de elevados valores para os
coeficientes de correlacao (CoefCorr (dente de serra) = 0,9994 e CoefCorr (ruido
1mpulsivo) = 0,9994).

O algoritmo FastICA com a funcdo custo g; =y3, apresentou
maiores valores de correlagao nos casos trabalhados. Portanto, ela deve ser a
primeira funcio custo a ser considerada para se buscar a separacio dos sinais
fontes a partir das misturas (sinais observados). E 1mportante ressaltar que
em nenhum dos experimentos o ICA deixou de recuperar as fontes originais
usando as funcgoes custo g, e g,.

Os testes acima demonstram que o ICA tem aplicabilidade para
varios tipos de sinais e que nio garante que os sinais estimados terdo mesma
amplitude e fase dos sinais originais, mas que terao o mesmo comportamento e

podem ser reconhecidos mesmo misturados a outros sinais.

4.4 Avaliacao do ICA para Sinais Senoidais com
Fases Determinadas

Nas simulagoes apresentadas na Secdo 4.3 foram testadas misturas
de sinais diferentes. Nesta Secdo é testada a mistura de sinais senoidais com
mesma frequéncia, mesma amplitude e diferenciando-se apenas na fase. O
objetivo é verificar se o ICA é capaz de recuperar esses sinais mesmo que eles
tenham pouquissima diferenca de fase (A6 = 1°, por exemplo). Todas as
simulacoes foram feitas para a frequéncia de 1,8 GHz, escolhida em funcao de
existirem, no laboratério, antenas que operam nessa frequéncia.

Da mesma forma que na Secao 4.3, os sinais fontes foram
misturados por uma matriz aleatéria que tem a funcao de simular as misturas
dos sinais. Esta mistura acontece na pratica durante o processo de medicao.

Foi usado o FastICA com a fungao custo g; e ortogonalizagdo simétrica.
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Na Figura 12, sao apresentados os graficos dos sinais senoidais com
as fases 0°, 45° 90° e 180°, respectivamente.
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Figura 12 — Sinais senoidais de fases diferentes.

Os sinais da Figura 12 foram combinados dois a dois, misturados
aleatoriamente e aplicados ao ICA. Os sinais estimados das fontes
representados na Figura 13 foram obtidos dos sinais misturados: s1 = sen(wt) e

s2 = sen(wt + 45).
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Figura 13 — Sinais estimados pelo ICA: sen(wf) e sen(wt + 45).
Comparando os graficos da Figura 13 com os graficos da Figura 12
(duas primeiras linhas) vé-se que houve um deslocamento de fase,
aproximadamente, 34,6° na fase do sinal estimado 1 em relacdo ao sinal

original (sen(wt)), mas 1sso ndo comprometeu a separacao e identificacio pelo
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ICA. Assim, o sinal estimado 1 apresenta comportamento idéntico ao seno com
fase 0° e 0 sinal estimado 2 ao seno com fase 45°.
Na Figura 14, tém-se os sinails estimados, apdés o processamento

pelo ICA, para a mistura dos sinais: s; = sen(wt) e s2 = sen(wt + 90).
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Figura 14 — Sinais estimados pelo ICA: sen(wf) e sen(wt + 90).
Se comparando os graficos da Figura 14 com os graficos da Figura
12 (primeira e terceira linhas) percebe-se, também, um deslocamento na fase
do sinal estimado 1 em relacdo ao sinal original (sen(wt)), de
aproximadamente, 33,7°. Ja entre o sinal estimado 2 e o sinal original sen(wt +
90) ocorre um deslocamento de 38,6°.
Para o caso em que as fontes sdo s1 = sen(wt) e s2 = sen(wt + 180) o

resultado obtido pelo ICA é mostrado na Figura 15.
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Figura 15 — Sinal estimado pelo ICA: sen(wt) ou sen(wt + 180).
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O resultado visto na Figura 15 revela que o ICA nao foi capaz de
1dentificar e separar os sinais seno de fase 0° e seno de fase 180° pois essa
situagao produz “indeterminagoes” no algoritmo do ICA, devido os sinais nao
serem estatisticamente independentes. No método ICA é necessario calcular a
matriz de covariancia entre os sinals (pré-processamento, ou seja, o
branqueamento) que, nesse caso, possul um dos seus elementos zero,
consequentemente, apenas um autovalor e um autovetor. Isso implica,
portanto, na existéncia de apenas um sinal. Na etapa de branqueamento os
dois sinails ja nao sao apresentados. Nao é possivel concluir que o sinal
estimado, na Figura 15, seja o seno de fase 0° ou o seno de fase 180°, uma vez
que ICA pode inverter a fase dos sinais quando eles sdo estimados.

Outras combinacées foram feitas e aplicadas ao ICA (ndo mostradas
aqui), foram elas: sen(wt + 45) e sen(wt + 90); sen(wt + 45) e sen(wt + 180);
sen(wt + 90) e sen(wt + 180). Em todos esses casos o ICA conseguiu estimar os
sinais originais.

Dos testes acima, o ICA nio conseguiu separar apenas os sinais
sen(wt) e sen(wt + 180). Nos casos em que o segundo sinal tinha fase diferente
de 180° o ICA conseguiu separar, mas os sinais recuperados tém fases um
pouco diferentes dos sinais originais, em geral, Af < 40°.

Os resultados obtidos até aqui motivaram testes com o ICA para
sinais senoidais com fase 0° e 179° (ou 181°), respectivamente. Outro teste feito
foi para dois sinais senoidais com pouca diferenca de fase [64], por exemplo,
um sinal com fase 0° e outro com fase 1°.

Na Figura 16.a é apresentado os sinais estimados para as fontes
sen(wt) e sen(wt + 179) e na Figura 16.b os sinais sen(wt) e sen(wt + 1). Nos dois
casos o ICA conseguiu identificar e separar os dois sinais, ainda que com fases

diferentes dos sinais originais.
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Figura 16 — Sinais estimados pelo ICA: a) sen(wt) e sen(wt + 179); b) sen(wt) e sen(wt + 1).

Os casos analisados para sinais com pequenas diferencas de fase
demonstram que o ICA consegue separar e identificar duas fontes, mesmo que
estas sejam 1dénticas, embora essa estimativa seja comprometida pelo
deslocamento da fase dos dois sinais estimados em relagao aos sinais originais.

Para verificar o potencial do ICA para separar fontes, cujos dados de
entrada se encontram no dominio da frequéncia, foram simulados, no dominio
do tempo, dois sinais fontes: um AM (amplitude modulada) e outro FM
(frequéncia modulada) [6], em seguida aplicou-se a transformada rapida de
Fourier, para obter seus espectros de poténcia. Os espectros foram misturados

aleatoriamente e passados para o método ICA. Os sinais AM e FM foram:
Sinal AM: s, = (1 + O,BSen(anmodlt)) -sen(2mfit) (4.11)
Sinal FM: s, = cos(2nfyt + 2c0s(2Tfinoaat) ). (4.12)

Em que f: (100 MHz) e f2 (150 MHz) sao as frequéncias das portadoras dos
sinais AM e FM, respectivamente; fmodz (10 MHz) e fmodz (12 MHz) sdo as
frequéncias de modulacao dos sinais AM e FM, respectivamente.

Na Figura 17 sdo mostrados os graficos dos sinais AM e FM nos
dominios do tempo e da frequéncia, respectivamente. A mistura dos dados das
curvas, da segunda coluna dessa figura, serviram de entrada para o algoritmo

FastICA. Os sinais estimados podem ser vistos na Figura 18.
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Figura 17 — Sinais AM, FM e seus respectivos espectros de frequéncia.
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Figura 18 — Espectros estimados dos sinais AM e FM, respectivamente.

Comparando as Figuras 17 e 18 percebe-se que os sinais foram
recuperados na mesma ordem dos sinais de entrada, ou seja, a primeira linha
da Figura 18 corresponde ao sinal AM e o da segunda linha ao sinal FM. Os
valores dos coeficientes de correlacdo foram elevados para ambos os sinais
estimados (0,998 para o sinal FM e 0,996 para o sinal AM). Tais valores séo
superiores aqueles obtidos em [6]. Isso demonstra que o algoritmo programado
também funciona para dados de entrada que estejam no dominio da
frequéncia. A aplicacdo do ICA para os dados de entrada sendo espectros de
poténcia pode resultar em inversido dos valores de amplitude, ou seja, raias
com amplitudes que deveriam ser recuperadas com valores positivos podem

aparecer com valores negativos, portanto, é preciso estar atento para esse fato.
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4.5 Conclusao do Capitulo

O ICA tem aplicabilidade para varios tipos de sinais e ndo garante
que os sinails estimados terao mesma amplitude e fase dos sinais originais,
mas que terdo o mesmo comportamento e podem ser reconhecidos mesmo
misturados a outros sinais.

O uso do coeficiente de correlacdo possibilitou uma analise
quantitativa entre os sinais estimados e os sinais originais, permitindo avaliar
a qualidade da separacao, quando as fontes originais estavam disponiveis.

A funcao custo g3 deve ser a primeira fungao custo a ser considerada
para se buscar a separacdo quando nao se tem conhecimento da fdp dos sinais
fontes.

Nos casos em que os sinais tinham pequena diferenca de fase (A6 =
1°) o ICA conseguiu separa-los mesmo eles sendo praticamente os mesmos,
embora essa estimativa seja comprometida pelo deslocamento da fase dos
sinais estimados em relagdo aos sinais originais.

O algoritmo FastICA pode ser aplicado para separar sinais cujos
dados estejam no dominio da frequéncia ou do tempo.

Nos casos em que se tem ruido ele foi considerado como uma fonte.
Nesta avaliagdo, somente os casos cujo numero de sensores € igual ao nimero

de fontes foram estudados.



Aplicacao do ICA para Separacdo de Duas Fontes Irradiantes

Capitulo 5

5. Aplicacao do ICA para Separacao de Duas Fontes
Irradiantes

Neste Capitulo sera apresentada uma série de experimentos
praticos, com antenas dipolo e log-peridédicas como fontes, dispostas em varias
configuragoées. O intuito é aplicar o método ICA para dados medidos. 1D
apresentado modificagées nos procedimentos de aplicacdo do ICA para o caso
de fontes idénticas e espacialmente muito préximas. Com o objetivo de deixar
evidentes os resultados e observacoes, cada Secao tratara de um experimento.

Na Secdo 5.1 é descrito o ensaio com duas fontes idénticas, dispostas
colinearmente uma atras da outra e proximas. Na Secdo 5.2 o experimento é
realizado com as mesmas fontes, mas com frequéncias diferentes. A Secao 5.3
traz o ensaio com fontes de frequéncias iguais, mas na configuracgao de fontes
lado a lado. Na Secao 5.4 é feito o ensaio variando a distancia entre as antenas
e avaliado o resultado da separacao pela ICA. A Secao 5.5 exp6e o ensaio em
que se tém fontes ditas ativas acompanhadas de elementos passivos préximos.
Experimentos com duas fontes com frequéncias proximas (AF = 0,63%) sdo
tratados na Secdo 5.6. Ja na Secao 5.7 é feito um estudo do deslocamento de
polarizacdo entre as fontes (antenas transmissoras) e os sensores (antenas
receptoras), na resposta do ICA. Na Secao 5.8 é apresentada a conclusao do
capitulo.

Nos primeiros 5 experimentos foram usados duas antenas dipolo de
meio comprimento de onda, projetadas para operar na frequéncia de 1,80 GHz
(comprimento de onda Ao = 16,67 cm), sendo estas, as fontes transmissoras.
Nos experimentos 6 e 7 foram usados duas antenas log-periédicas planares,
(BW = 1,7 GHz) operando na frequéncia de 1,60 GHz (Ao = 18,75 c¢cm). Para
captar os sinais irradiados, foi usada uma antena log-periddica Rhode &

Schwartz (R&S), HL040: 0,40 — 2,70 GHz. As medicées foram realizadas no



Experimento 1: Duas Antenas Alimentadas com o mesmo Sinal e Dispostas [N
Uma Atras da Outra
espaco aberto do ambiente do LEMA (Laboratério de Eletromagnetismo

Aplicados), localizado na UFCG, campus — Campina Grande.

5.1 Experimento 1: Duas Antenas Alimentadas com
o mesmo Sinal e Dispostas Uma Atras da Outra

Nesse experimento as duas antenas dipolo foram alinhadas uma
atras da outra, em relacdo ao eixo x (ver Figura 19), e separadas de uma
distancia de aproximadamente um quarto de comprimento de onda (4,25 cm),
(distancia escolhida aleatoriamente). Nelas foil injetado um sinal senoidal com
mesma frequéncia, mesma fase e mesma amplitude, produzidos a partir de um
gerador de sinais da R&S, modelo SMBV 100A (9 kHz — 6 GHz).

O sinal CW (onda continua) produzido pelo gerador tem poténcia de
—5 dBm na frequéncia de 1,80 GHz. Esse sinal foi dividido usando um conector
tipo T e conectado a cada antena por meio de dois cabos coaxiais de mesmo
tamanho (1,10 m).

Inicialmente as medic¢ées foram feitas usando um analisador de
espectro da Agilent Technologies modelo N1996A (100 kHz — 3 GHz),
sintonizado na faixa de 1,70 — 1,90 GHz, escala de amplitude em dBm.
Também foi usado um analisador de espectro da R&S modelo FSL6 (9 kHz — 6
GHz), operando entre 1,00 e 1,70 GHz.

5.1.1 Procedimentos de Medicao

Na Figura 19 ¢é ilustrado o esquema de medigoes para os
experimentos e o sinal emitido pelas fontes Si e Sy individualmente. Os dois
cabos coaxiais usados apresentam impedancia de 50 Q. Inicialmente foi usada
a antena log-peridédica, conectada ao analisador de espectro, para medir o
espectro de amplitude (dBm) do sinal das fontes (antenas transmissoras Tx).
No primeiro procedimento S; encontra-se ligada e Sy retirada da montagem.
Em seguida, Si é ligada e Si retirada da montagem. Esses sinais sdo tomados
como referéncia para posterior comparacido com a resposta do ICA. A antena
receptora (Rx) foi colocada em duas posi¢oes diferentes distantes das antenas

fontes (transmissoras) com as duas antenas Si e Sp ligadas. As posicées de
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medicdo foram escolhidas aleatoriamente, na regido de campos distantes
(RCD). Na primeira posi¢ao colocou-se a antena Rx no mesmo eixo das antenas
transmissoras (eixo x), posicao P1. Na segunda medicao Rx ficou a 6 = 45° do

eixo principal das antenas (plano XY), posi¢ao P2.
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Figura 19 — Esquema de medicdes para o experimento 1.

Antes de entrar com os dados das medig¢oes no algoritmo FastICA, a
escala logaritmica (dBm), medida pelo analisador de espectro, foi convertida
para a escala linear (Watts). Na Figura 20.a, sdo apresentados o sinal total
medido nas posi¢oes P1 e P2, com as duas antenas excitadas ao mesmo tempo.
Foi utilizada apenas uma antena receptora, portanto, mediu-se primeiro os
sinais na posi¢cdo 1 e em seguida deslocou-se a antena para a posicdo P2. O
vetor de medidas aleatérias x em (3.1) é preenchido com os dados vistos na
Figura 20.a e o resultado dos sinais estimados, ou seja, das componentes

independentes é exposto na Figura 20.b.
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Figura 20 — (a) Espectro emitido pelas duas antenas, a0 mesmo tempo, medido nas posicoes 1 e 2; (b)
Sinais estimados (recuperados) pelo ICA, a partir dos dados da Figura 20.a.

Os sinais obtidos, apés o processamento pelo ICA, nao sao
semelhantes aos sinais emitidos pelas duas antenas (Si e Sm). Quando
comparado o sinal estimado 2 (Figura 20.b) com o sinal emitido por Si, obtém-
se um coeficiente de correlacao de 0,993. Quando comparado ao sinal de S, o
coeficiente de correlacao é de 0,992. Isso indica que o algoritmo nao conseguiu
distinguir se o sinal estimado 2 é referente ao sinal de S ou de Sp. Portanto, o
ICA néo conseguiu distinguir a existéncia das duas fontes: um sinal emitido
pela antena Si e outro emitido por Si. Isso indica que néo foi possivel, com
esse procedimento de medicao, fornecer subsidios para que o ICA seja capaz de
separar as duas fontes irradiantes nessa configuracdo. A outra resposta
fornecida pelo ICA (diferente de Sr e Si) denominou-se simplesmente de um
sinal de ruido [65]. Visando solucionar o problema da nio separacao das
fontes, nesse experimento, os procedimentos foram modificados como descrito

a seguir.

5.1.2 Proposta de Modificacao nos
Procedimentos de Medicao

Usando a mesma configuragao vista na Figura 19, substitui-se o
analisador de espectro por um analisador de redes vetorial (VNA), R&S,

modelo ZVB20 (10 MHz — 20 GHz). Com ele foi medido o espectro, além da

amplitude a fase do coeficiente de transmissdo (S21) de cada antena
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transmitindo, em seguida do conjunto. O procedimento foi feito em cada
posicao. A substituicado do analisador de espectro pelo VNA se deu pela
necessidade de se ter uma informacao a mais nas medigoes, a fase. Como visto
na Secao 5.1.1, o ICA nio conseguiu separar os dois sinais somente pela
informacao da amplitude dos sinais medidos, o que sugere a necessidade de
coleta de outra informacdo dos sinais transmitidos, por exemplo, da fase. A
partir dos dados de amplitude e fase, medidos nas duas posicoes, se
reconstruiu cada sinal para a frequéncia de interesse, 1,80 GHz. O Sinal
gerado no VNA é uma senoide em cada frequéncia, na faixa de 1,70-1,90 GHz.

Para o sinal transmitido pela antena Si, observou-se, na frequéncia
de 1,80 GHz uma amplitude de — 36,5 dB e uma fase de 166°. No caso de Si1 a
amplitude foi1 de — 36,3 dB e a fase de 150°. E preciso converter de dB para
Watts e depois usar a expressao (5.1), para determinar a amplitude da tensao

(considerando R = 50 Q, para a impedancia de entrada do VNA).

P=" -V =VPR. (.1)

Logo, o sinal reconstruido para a antena Si e Si1 sera, respectivamente:
Sinalg; = 0,106sen(wt + 166), Sinalg; = 0,108sen(wt + 150).

Na Figura 21, sao mostrados os graficos dos sinais transmitidos pelas antenas
St e S, individualmente e, os sinais medidos nas posi¢cées P1 e P2 para as

duas antenas excitadas ao mesmo tempo, apds o processo descrito acima.
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Figura 21 — (a) Sinais transmitidos e reconstruidos matematicamente para as antenas S; e Sy; (b)
Sinais reconstruidos matematicamente a partir dos dados medidos nas posicoes P1 e P2.



Experimento 2: Duas Antenas Alimentadas com Sinais Diferentes e Dispostas
Uma Atras da Outra
Ao ICA foram fornecidos os dados referentes as medicoes feitas nas
posicoes P1 e P2, com as duas antenas excitadas ao mesmo tempo (Figura
21.b). O resultado dos sinais estimados, isto é, das componentes independentes

é mostrado na Figura 22.
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Figura 22 — Sinais recuperados (estimados) pelo ICA, a partir dos dados da Figura 21.b.

Quando comparado o sinal estimado 1 (Figura 22) com o sinal
transmitido e reconstruido matematicamente, da antena Si; (Figura 21.a),
obtém-se um coeficiente de correlacdo de —0,983. Quando comparado o sinal
estimado 2 com o sinal reconstruido matematicamente da antena S, o
coeficiente de correlacao é igual a —0,863. Isso indica que ha uma forte
correlacao linear entre o sinal estimado e o sinal original. Portanto, o ICA
conseguiu distinguir a presenca das duas fontes. As mudancas nos
procedimentos resultaram em uma extensdo da aplicacdo do ICA. Portanto,
para o caso de identificacio e separacdo de duas fontes irradiantes
semelhantes e fisicamente muito préoximas requer que nos dados de entrada do

ICA, constem a amplitude e fase.

5.2 Experimento 2: Duas Antenas Alimentadas com
Sinais Diferentes e Dispostas Uma Atras da Outra

Neste experimento as antenas foram alinhadas da mesma maneira
que na Figura 19, mas foram alimentadas com sinais de frequéncias
diferentes. Nelas foi injetado um sinal senoidal com poténcia de —5 dBm nas

frequéncias: Fsi = 1,837 GHz e Fsp = 1,800 GHz, respectivamente. As
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Uma Atras da Outra
frequéncias foram escolhidas considerando a faixa de operacdo das antenas
transmissoras. Todas as medigoes foram feitas usando um analisador de
espectro, sintonizado na faixa de 1,70 — 1,90 GHz, com escala de amplitude em
dBm. Os mesmos procedimentos de medi¢do descritos na Secdo 5.1.1 foram
utilizados nesse experimento. Na Figura 23.a, é apresentado o sinal injetado
nas antenas fontes (Tx), ambos medidos na posi¢ao P1 (Figura 19). Na Figura

23.b pode ser visto os sinais medidos nas posicoes P1 e P2 (Figura 19),

simultaneamente.
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Figura 23 — Espectro transmitido por S; e por Sy, individualmente; (b) Espectro emitido pelas antenas
Tx e medido nas posicoes P1 e P2.

Ao ICA devem ser fornecidos os dados do espectro medido nas

posigoes P1 e P2 (Figura 23.b). O resultado dos sinais estimados é mostrado na

Figura 24.
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Figura 24 — Sinais estimados pelo ICA, a partir dos dados da Figura 23.b.
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Os sinais obtidos apds o processamento pelo ICA sdao semelhantes
aos sinais emitidos pelas duas antenas (St e Si). Como pode ser observado na
Figura 24, o ICA conseguiu separar as fontes S e Si1, como esperado. Logo, ele
é capaz de separar sinais de duas fontes irradiantes préoximas, uma atras da
outra, e alimentadas com sinais de diferen¢ca pequena em amplitude e
frequéncia, ~ 2% (Fs1 = 1,837 GHz e Fsi = 1,800 GHz). Esse resultado esta de
acordo com simulacées para dois sinals senoidais com as mesmas
caracteristicas apresentadas no experimento.

Quando comparado o sinal estimado 1 (Figura 24) com o sinal
emitido por Si (Figura 23.a), obtém-se um coeficiente de correlagdo de 0,972.
Comparando o sinal emitido por Si com o sinal estimado 2, obtém-se 0,983
como coeficiente de correlacdo. Demonstrando que ha uma forte correlacao
entre os sinais estimado e original. Assim, o ICA pode separar fontes
eletromagnéticas fisicamente proximas e com uma pequena diferenca em
frequéncia.

Teoricamente [4] o ICA ndo pode separar dois sinais com mesma
frequéncia, se eles ndo forem independentes, mas na pratica foi conseguindo a
separacdo para sinais com AF de 2%. Isso se deve ao fato de que os sinais
possuem uma largura de banda, BW, minima para serem gerados nos
equipamentos.

Outro caso estudado nesse experimento foi dispor as fontes lado a
lado, também distantes d = Ao/4, com frequéncias Fsi = 1,837 GHz e Fsip =
1,800 GHz. Nesta situacdo o ICA também conseguiu separar as fontes

(resultado nao apresentado aqui devido a sua simplicidade).

5.3 Experimento 3: Duas Antenas Excitadas com
Sinais Iguais, Dispostas Lado a Lado

Nesse experimento as antenas foram alinhadas lado a lado
(tomando como referéncia a antena (Rx) receptora, localizada no eixo x — ver
Figura 25) e separadas por uma distancia de aproximadamente um décimo de
comprimentos de onda (1,67 cm). Nessa situacdo as antenas estdo muito

proximas, além de serem excitadas pelo mesmo sinal, que como visto na Secao
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5.1 apresenta dificuldades na aplicacdo do ICA quando usado o analisador.
Portanto, o objetivo deste experimento é verificar se os procedimentos
propostos na Secao 5.1.2 se aplicam para fontes distantes d << Ao. Situacao
que nao foi estudada em outras referéncias que tratam de fontes irradiantes e
se configura numa situacao de sobreposicdo de sinais devido a pequena
distancia entre as fontes.

Na Figura 25 é mostrado o esquema de medicao, com os respectivos
sinais emitidos pelas fontes (sinais de referéncia) e os sinais resultantes da
sobreposicao de Si e Sir nas posi¢coes P1 e P2. O esquema é composto por um
analisador de redes vetorial (VNA) da R&S, modelo ZVB20 (10 MHz — 20
GHz), duas antenas dipolo, uma antena log-periédica R&S, HLO040, um
conector divisor tipo T e dois cabos coaxiais de mesmo tamanho (1,10 m), com
1mpedancia de 50 Q. A fonte de alimentacado das antenas foi obtida a partir do
VNA que gera um sinal sinusoidal, para cada frequéncia na faixa de 1,70 —

1,90 GHz, com a mesma amplitude.
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Figura 25 — Esquema de medicao para o experimento 3.

As posigoes de Rx foram escolhidas aleatoriamente, de modo a
facilitar as medig¢oes. Na primeira posi¢ao colocou-se a antena Rx em frente ao
eixo perpendicular as antenas transmissoras (eixo x), na segunda posicao, Rx
foi deslocada a @ = 45° do eixo x, no plano XY. Na Figura 26.a é mostrado os
sinais transmitidos por St e Si ambas ligadas ao mesmo tempo, medidos nas
posicoes P1 e P2. Ja na Figura 26.b sdo apresentados os sinais obtidos pelo

ICA a partir dos dados da Figura 26.a.
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Figura 26 — (a) Sinais reconstruidos a partir dos dados medidos nas posicoes P1 e P2, com S; e Sy
excitadas ao mesmo tempo; (b) Sinais estimados pelo ICA, a partir dos dados da Figura 26.b.

O resultado visto na Figura 26.b demonstra que o ICA conseguiu
separar as fontes S; e Sy, como esperado. Portanto, ele também é capaz de
separar sinais com pequenas diferencas de fase e em condigées de
sobreposicao, devido a pequena distancia entre as fontes.

Comparado o sinal estimado 2 (Figura 26.b) com o sinal emitido por
St (Figura 25), obtém-se um coeficiente de correlacao de 0,853 e comparando o
sinal emitido por Si com o sinal estimado 1, obtém-se 0,914. Os valores
elevados dos coeficientes de correlagdao confirmam que os sinais originais
foram recuperados pelo ICA. No caso de uma correlagdo cruzada (sinal
estimado 2 com Si1 e o sinal estimado 1 com Si) obteve-se valores inferiores a
0,020, ou seja, ndo ha correlagao linear entre esses sinais. Portanto, eles sado
diferentes.

O esquema de medi¢io visto na Figura 25 foi1 alterado para o caso
das fontes estarem dispostas uma atras da outra, como no experimento da
Secao 5.1 (Figura 19), mantendo-se a distancia entre as fontes em 1o/10 e
mesma excitacdo. Os objetivos deste experimento sdo: verificar se a posi¢ao
relativa das fontes e; se a pequena distancia entre elas influenciam na
resposta do ICA. Em outras palavras, se o ICA é capaz de separar as fontes,
nessa segunda situacdo. Os sinais emitidos, individualmente, pelas fontes S e

S (medidos na posi¢cdo P1), juntamente com os dados misturados, medidos
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nas posicoes P1 e P2 (S; e Sy ligadas ao mesmo tempo), sdo mostrados na

Figura 27, respectivamente.
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Figura 27 — (a) Sinais emitidos pelas fontes S; e Sy, individualmente; (b) Sinais reconstruidos
matematicamente a partir dos dados medidos nas posicoes P1 e P2, S; e Sj; excitadas ao mesmo tempo.

Os sinais vistos na Figura 28 foram obtidos pelo ICA a partir dos

dados da Figura 27.Db.
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Figura 28 — Sinais estimados pelo ICA, a partir dos dados da Figura 27.b.
Comparando os sinais estimados (Figura 28) com os sinais emitidos
por Si e Si (Figura 27.a) observa-se que houve inversao de fase e de ordem,
mas os sinais tém o mesmo comportamento. O coeficiente de correlacdo entre
os sinais St e estimado 2 foi de —0,983; para os sinais Si e estimado 1 o
coeficiente de correlagdo foi de —0,985. Confirmando a elevada correlacido

linear entre os sinais estimados e originais.



Experimento 3.1: Duas Fontes Idénticas, Dispostas Uma Atras da Outra e
Distantes A0/10
Nas duas configuragoes trabalhadas, nesse experimento, foi possivel
observar que, em termos de separacgao das fontes, o ICA conseguiu separa-las
independente de como elas foram dispostas no espago. Resumidamente o ICA
pode ser aplicado para separar fontes irradiantes muito préximas, estejam

elas dispostas lado a lado ou uma atras da outra, de forma satisfatoria.

5.3.1 Experimento 3.1: Duas Fontes Idénticas,
Dispostas Uma Atras da Outra e Distantes Ao/10

Este experimento é uma complementacdo do experimento 3 com a
modificacdo de uma das posi¢ées da antena receptora (Rx) e da antena Si. A
antena Rx foi colocada a 6 = 90° em relacgao ao eixo x, ou seja, perpendicular as
antenas fontes (transmissoras Tx). Nessa situac¢do os sinais misturados tém a
mesma amplitude e nenhuma diferenca de fase (Ay = 2ndsendl). Isso
representa uma situacao de sobreposi¢ao no receptor e, portanto, uma maior
dificuldade para separar os sinais [66]. Nao se tem, teoricamente, diferenca de
fase entre os sinais que chegam a antena receptora. O objetivo deste
experimento é estudar a influéncia do posicionamento da antena receptora (ou
seja, do sensor) na resposta do ICA. Para tal, foi usado o esquema de medicéo

mostrado na Figura 29.
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Figura 29 — Esquema de medicao para o experimento 4.

Os mesmos procedimentos descritos na Sec¢ao 5.1.2 também foram

usados aqui. Os dados medidos, com S; e Sp excitadas ao mesmo tempo
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(medidos nas posicoes P1 e P2’) e, o resultado da aplicacao do ICA sobre esses

dados sao expostos na Figura 30.
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Figura 30 — (a) Sinais reconstruidos matematicamente a partir dos dados medidos nas posicoes P1 e
P2’ (90° do eixo x); (b) Sinais estimados a partir dos dados da Figura 30.a.

Quando sdo comparados os sinais estimados (Figura 30.b) com os
sinais de referéncia (Figura 29), obtém-se coeficientes de correlagio elevados:
entre os sinais estimado 1 e S; tem-se 0,981; entre os sinais estimado 2 e Si
tem-se —0,986. Resultado idéntico ao obtido quando se dispos as antenas fonte
lado a lado, como na Figura 25, e se colou a antena receptora (Rx) a 90° do eixo
x, como na Figura 29.

E possivel concluir, da analise dos valores obtidos para os
coeficientes de correlacdo, que a posicao relativa da antena receptora (se 45°
ou 90° em relacdo ao eixo x) nao influencia a resposta do ICA, ou seja, é
possivel separar e identificar as fontes independentemente da posicdo dos
sensores. Essa informacao podera ser usada para solucionar um dos problemas
de estimacgao com precisao da direcao de chegada, que é a necessidade de se ter
arranjos com antenas a uma distancia fixa de Ao/2, para evitar ambiguidade de
fase [67]. Além do fato que aqui foi usado apenas duas antenas ao invés de um

arranjo.
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5.4 Experimento 4: Variacao da Distancia entre
Duas Antenas Iguais, Dispostas uma Atras da
Outra

Neste experimento a distancia entre as antenas foi variada em
comprimentos de onda. O objetivo é verificar se a resposta do ICA é
influenciada pela distancia entre as fontes (mantendo-se a mesma posi¢io da
antena receptora) e, se é possivel identificar a distancia entre elas, a partir dos
sinais separados pelo ICA. Para tal, foi usado o mesmo esquema de medi¢ao do
experimento 1 (Figura 19) e os procedimentos descritos na Secao 5.1.2, ou seja,
foram medidas a fase e amplitude do coeficiente S21 e depois reconstruido
matematicamente os sinais para a frequéncia de 1,80 GHz (Ao = 16,67 cm).

As distancias usadas no experimento foram: di = Alo/4 = 4,25 cm; d2
= 3M/8 = 6,25 cm; ds = Ao/2 = 8,4 cm; ds = 3Ao/4 = 12,5 cm, d5 = 5ho/4 = 20,9 cm;
de = Th/4 = 29,4 cm. A 1deia é que a diferenca de fase entre os sinais
separados pelo ICA corresponda, em comprimentos de onda, aos valores da
distancia fisica entre as antenas fontes (transmissoras Tx). Os sinais emitidos
e reconstruidos matematicamente para as antenas Si e Sy, medidos na posicio

P1, sdo expostos na Figura 31. Esses sinais sdo tomados como referéncia para

fazer o processo de comparacdo com as componentes independentes obtidas
pelo ICA.
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Figura 31 — Sinais fontes, reconstruidos matematicamente a partir dos dados medidos na posicao P1.
Nas Subsecoes a seguir serdo apresentadas as medigées, nas

posicoes P1 e P2, e os resultados obtidos apds o processamento pelo ICA, para

as distancias descritas acima.
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5.4.1. Resultados para di = Ao/4

As antenas foram postas a uma distancia de di = 4,25 cm. Na
Figura 32 sdo mostrados os sinais reconstruidos a partir das medicoes feitas

nas posigoes P1 e P2 e os sinais estimados pelo ICA a partir dos dados da

Figura 32.a.
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Figura 32 — (a) Sinais reconstruidos matematicamente para as fontes distantes Ay/4; (b) Sinais
estimados a partir dos dados da Figura 32.a.

Usando procedimento matematico simples (regra de trés) foi
determinada a diferenca de fase entre os dois sinais estimados. O periodo de
0,556 ns corresponde a 360° (ou um comprimento de onda), logo 0,144 ns
(diferenca temporal entre os sinais estimados 1 e 2) corresponde a 93,24°. Este
valor representa 0,261 (4,33 cm), ou seja, uma diferenca de 1,88% em relacao
a distancia fisica original entre as duas antenas. Isso a principio leva a crer
que, com a ajuda do ICA, se pode inferir a distancia entre as fontes, nesta
configuracdo. Em termos de coeficiente de correlagdo obteve-se: entre Si e o

sinal estimado 1 = 0,988 e entre Si1 e o sinal estimado 2 = 0,848.

5.4.2. Resultados para dz = 3Ao/8

A distancia entre as antenas foi ajustada para dz = 6,25 cm. Na
Figura 33 sdo mostrados os sinais reconstruidos a partir das medicoes feitas
nas posigoes P1 e P2 e os sinais estimados pelo ICA a partir dos dados da

Figura 33.a.
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Figura 33 — (a) Sinais reconstruidos matematicamente para as fontes distantes 31(/8; (b) Sinais
estimados a partir dos dados da Figura 33.a.
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A diferenca de fase entre os dois sinais estimados foi de 90°. O que
corresponde a 0,139 ns (diferenca temporal entre os sinais estimados 1 e 2).
Esse valor representa 0,250 (4,25 cm), ou seja, uma diferenca de 28,0% em
relacdo a distancia fisica original entre as duas antenas, ou seja, nao se pode
usar o ICA para inferir a distancia entre as fontes, nessa situacdo. Em termos
de coeficiente de correlacao obteve-se: entre Si e o sinal estimado 1 = 0,981;

entre Sy e o sinal estimado 2 =0,773.

5.4.3. Resultados para ds = Ao/2

As antenas foram separadas de ds = 8,4 cm. Na Figura 34 sao
mostrados os sinais reconstruidos a partir das medicoes feitas nas posicoes P1
e P2 e os sinais estimados pelo ICA a partir dos dados da Figura 34.a.

A diferenca de fase entre os sinais estimados foi a mesma que no
experimento 5.4.2, ou seja, 90°. Esse valor representa uma diferenca de 46,4%
em relacdo a distancia fisica original entre as duas antenas, portanto, ndo se
pode usar o ICA para inferir a distancia entre as fontes, também nesta
situacdo. Em termos de coeficiente de correlacdo obteve-se: entre S o sinal e

estimado 2 = —0,987 e entre Si e o sinal estimado 1 =—0,849.
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Figura 34 — (a) Sinais reconstruidos matematicamente para as fontes distantes Ay/2; (b) Sinais
estimados a partir dos dados da Figura 34.a.

5.4.4. Resultados para ds = 3Ao/4

Aqui, as antenas foram separadas de ds = 12,5 cm e os resultados

das medigoes e aplicagao do ICA sao expostos na Figura 35, respectivamente.
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Figura 35 — (a) Sinais reconstruidos matematicamente para as fontes distantes 34y/4; (b) Sinais
estimados a partir dos dados da Figura 35.a.

Como para o caso das distancias anteriores, a diferenga de fase
entre os sinais estimados foi de 90°, o que representa uma diferenga de 64,0%
em relacdo a distancia fisica original entre as duas antenas. Portanto, nao se

pode usar o ICA para inferir a distancia também nessa situacdo. Em termos
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de coeficiente de correlacdo obteve-se: entre St e o sinal estimado 1 =-0,932 e
entre St e o sinal estimado 1 = 0,942.

Para evitar repeticoes na apresentacao dos resultados, foi observado
comportamento semelhante para os casos: ds = 5 /4 = 20,9 cm; ds = Tho/4 =
29,4 cm. Também para essas distancias, a diferenca de fase entre os sinais
estimados foi de 90°. Obtiveram-se coeficientes de correlagdo também
elevados, nessas duas situacoes.

Pode-se concluir que a mesma diferenca de fase (90°) entre as
componentes independentes (sinais estimados) é sempre mantida. Portanto,
nao se pode usar diretamente o resultado do ICA para inferir a distancia fisica
entre as duas antenas. Isso se deve ao fato de que as componentes estimadas
pelo ICA passam por um processo de ortogonalizacdo que produz a mesma
defasagem de 90° entre elas. Assim, o ICA néo consegue reproduzir a mesma
diferenca de fase entre as fontes originais. Porém, se os valores da matriz de
separacao W puderem ser acessados e a partir deles retirar essa defasagem,

talvez seja possivel usar o ICA para inferir a distancia entre as fontes.

5.5 Experimento 5: Uma Antena Ativa, com Refletor
Passivo

Para realizar este experimento utilizou-se o esquema de medicio
visto na Figura 36. Nele tem-se apenas uma das antenas transmissora ativa
(S1). Os procedimentos de medi¢do foram os mesmos descritos na Sec¢ao 5.1.2.
Este experimento é composto de duas partes: no primeiro momento o elemento
refletor é uma antena dipolo; no segundo a antena foi substituida por um
refletor retangular metalico (40 cm X 20 c¢m). O refletor foi colocado a d = Ao/4
(4,25 cm) atras da antena transmissora ativa (Si). O objetivo aqui foi estudar
se é possivel determinar a existéncia de uma fonte e um elemento refletor nas
proximidades, a partir dos resultados fornecidos pelo ICA e o coeficiente de

correlacao.
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Figura 36 — Esquema de medicao para uma fonte ativa e um refletor.

Inicialmente mediu-se o sinal transmitido pela antena Si
isoladamente, isto é, sem o refletor. Depois se colocou a antena dipolo sem
alimentacao atras da antena Si e mediu-se o sinal nas posi¢coes P1 e P2, cujo
resultado é exposto na Figura 37 juntamente como o sinal estimado. Os sinais
foram reconstruidos matematicamente a partir dos dados de amplitude e fase,
medidos para a frequéncia de 1,80 GHz.
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Figura 37 — (a) Sinais medidos nas posicoes P1 e P2, para antena ativa mais antena dipolo como
refletor; (b) Sinais estimados a partir dos dados da Figura 37.a.

Calculando os coeficientes de correlacio entre os sinais estimados e

o sinal fonte (emitido por Si), obtém-se: entre o sinal estimado 1 e Si, CoefCorr
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= 0,841 e entre o sinal estimado 2 e Si, CoefCorr = —0,541. Esses valores
demonstram que apesar do sinal estimado 2 apresentar comportamento
semelhante ao sinal emitido por Si, eles tém correlagdo linear moderada,
segundo [62]. Isso nos leva a pensar que o coeficiente de correlacido pode ser
usado como parametro de comparagao e, a partir do seu valor informar se a
componente estimada é referente ao sinal da fonte transmissora ou refere-se a
fonte passiva (outra fonte).

Substituindo a antena dipolo, que anteriormente funcionou apenas
como elemento passivo, pelo refletor metalico retangular e realizando a
medicdo do sinal emitido por Si, nas posicoes P1 e P2, obtém-se os sinais
mostrados a Figura 38.a. Na Figura 38b, é exposto as componentes
independentes (sinais estimados) resultantes da avaliacdo do ICA, os quais
foram obtidos a partir dos dados da Figura 38.a.

Os coeficientes de correlacao entre os sinais estimados e o sinal
fonte (emitido por S; — Figura 36), sdo: entre o sinal estimado 1 e Si, —0,992 e
entre o sinal estimado 2 e Si, 0,127. Neste caso obteve-se um coeficiente de
correlagao linear fraco entre o sinal estimado 2 e o sinal emitido por Si. Isso
pode estar associado a multiplas reflexdes que o sinal Si sofre até chegar a
antena receptora apods espalhar-se no refletor. Esse fato pode gerar um sinal

que tenha pouca similaridade com o sinal original.
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Figura 38 — (a) Sinais medidos nas posicoes P1 e P2, para antena ativa + refletor retangular; (b) Sinais
estimados a partir dos dados da Figura 38.a.
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A analise direta das componentes estimadas, nesse experimento,
leva a crer que existe outra fonte transmissora além de Si. Essa fonte pode
estar relacionada ao refletor, ja que o campo eletromagnético incidente nele é
produzido por Si ou por outra fonte nas proximidades. No caso do refletor isso
resulta em outra fonte, que tem relacdo com o sinal da fonte original.
Estabelecendo-se um limiar para o coeficiente de correlacdo, os resultados
indicam que é possivel inferir a presenca de elementos passivos em torno da

antena.

5.6 Experimento 6: Duas Fontes com Frequéncias
Proximas

Neste experimento foi investigado o comportamento do ICA quando
se tem duas fontes com frequéncias proximas. A diferenca de frequéncia entre
os sinais foi de apenas 10 MHz, o que corresponde a uma diferenca percentual
de 0,63%. As fontes originais sdo compostas por dois geradores de micro-ondas
de fabricantes diferentes: gerador vetorial SMBV 100A da R&S (9 kHz — 6
GHz) e, gerador de sinais RF N9310A da Agilent (9 kHz — 3 GHz). Cada
gerador fol conectado a uma antena log-peridédica planar (WA5JVB 0,9 — 2,6
GHz) por meio de cabos coaxiais.

As antenas foram excitadas com um sinal senoidal (onda continua).
O valor de poténcia dos geradores foi ajustado para —5 dBm e frequéncias:

Fres = 1,59 GHz e Fagilent = 1,60 GHz.

5.6.1 Procedimentos de Medicao

Os procedimentos e o esquema de medicdo que serdo descritos a
seguir foram utilizados nos experimentos 6 e 7 (Secdo 5.7). Eles também
servem de base para outros ensaios descritos no Capitulo 6. O esquema de
medicoes é ilustrado na Figura 39. Além dos equipamentos citados acima,
compode o esquema de medicdo: dois cabos coaxiais de mesmo tamanho (1,10
m) e impedancia de 50 Q; um analisador de espectro (R&S, FSL6, 9 kHz — 6
GHz); e uma antena log-periédica (R&S, HL040, 0,3 — 4 GHz). As antenas
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foram dispostas colinearmente a distancia de Ao/2 (comprimento de onda, no
espaco livre, para a frequéncia de 1,60 GHz) uma da outra.

As distancias (I;, 1 = 0, 1, 2, 3, 4) entre as antenas transmissoras e
receptoras podem ser escolhidas aleatoriamente assegurando-se que as
medicoes sejam feitas na regido de campos distantes. Essas distancias foram:
lpb=2,45m, 11 =2,6bm, l2=3,50m, [3=2,80 m e l4= 3,00 m.
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Figura 39 — Esquema ilustrativo para as medicoes dos experimentos 6 e 7.

Na primeira posi¢ao colocou-se a antena Rx no eixo z, perpendicular
ao eixo das antenas transmissoras (eixo x), as demais posi¢coes de Rx foram
deslocadas para a esquerda e direita da posicao P0O. Os dados foram coletados
em escala logaritmica (dBm). O processo de aquisi¢do dos dados seguiram os
seguintes procedimentos:

1. Inicialmente mediu-se o ruido ambiente, na posicdo PO, sem que as
antenas S; e S2 estivessem excitadas. O ruido foi considerado como uma
fonte de sinal;

2. Depois, cada antena foi excitada, individualmente, com um sinal
senoidal (onda continua) e seu espectro folr medido na posicao PO, usando o
analisador de espectro. Primeiramente S; foi ligada com Ss retirada da
montagem. Depois Sy foi ligada retirando S1 da montagem. Esses sinais sdo
tomados como referéncia para posterior comparacao (ver a Figura 40);

3. Em seguida as duas antenas foram excitadas, ao mesmo tempo. Usando
o conjunto receptor antena (Rx) mais analisador de espectro, mediu-se o

sinal nas cinco posig¢oes diferentes: PO, P1, P2, P3 e P4 (Figura 39).
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4. Entdo, os dados medidos nas diferentes posicées sdo aplicados como
dados de entrada para o modelo ICA (3.1). Eles preenchem o vetor de

misturas x.
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Figura 40 — Sinais fontes, medidos na posicao P0.

Observa-se, na Figura 40, a pequena proximidade em frequéncia,
entre os sinais e que a amplitude nas frequéncias desejadas (1,59 e 1,60 GHz)
esta bem proxima. Nas demais frequéncias o nivel de sinal esta no nivel do
ruido.

Na Figura 41.a, sao apresentados os sinais medidos nas posi¢oes PO
— P4, com as duas antenas excitadas ao mesmo tempo. O vetor de medidas
aleatérias x em (3.1) foi preenchido, inicialmente, com apenas trés medigoes
(PO, P1 e P2) daquelas vistas na Figura 41.a. O resultado dos sinais

estimados, ou seja, das componentes independentes é exposto na Figura 41.b.
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Figura 41 — (a) Sinais misturados medidos nas posicoes PO a P4; (b) Sinais estimados a partir dos
dados de trés medicoes da Figura 41.a, PO — P2.
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Os graficos dos sinais estimados, Figura 41.b, foram normalizados
da seguinte maneira: procurou-se o valor maximo entre eles, dividiram-se
todas as curvas por esse valor e em seguida multiplicou-se todos por 100. Por
fim plotou-se os graficos novamente.

Observa-se que a partir das trés medigoes o ICA recuperou trés
fontes: o ruido ambiente, uma fonte com duas frequéncias (1,59 e 1,60 GHz) e
outra com o nivel bem baixo que se assemelha ao sinal original 1,59 GHz.
Portanto, com a proximidade usada entre as frequéncias, o ICA nao conseguiu
recuperar, de forma bem clara, as trés fontes como esperado para o uso de
apenas trés posicoes de medicdo. Mas, que existe uma forte tendéncia para
separa-los.

Em virtude disso, utilizaram-se os dados de mais uma medigao (P3)
para preencher o vetor de misturas x e a esses dados aplicou-se o algoritmo

FastICA. Os resultados sdo apresentados na Figura 42.

Sinais estimados
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Frequéncia (GHz)

Figura 42 — Sinais estimados a partir de quatro medicoes, PO — P3.

Pode-se aferir, agora, que o ICA distinguiu claramente as
componentes de frequéncia das fontes originais (1,59 e 1,60 GHz) e duas
fontes, identificadas aqui como ruido. Portanto, o ICA consegue separar e
identificar fontes com frequéncias muito proximas (AF = 0,63%), utilizando-se
quatro medicoes. Essa diferenca entre dois sinais senoidais é bem menor do
que a diferenca conseguida por [10] (AF = 1,151%) e [11] (AF = 1,425%), o que
demonstra a potencialidade do ICA em separar sinais com frequéncias tao

proximas.
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Teoricamente o modelo usado para o ICA deveria separar as trés
fontes: ruido ambiente, 1,59 GHz e 1,60 GHz a partir de apenas trés medicoes,
mas, na pratica, nao foi possivel, pois os dados medidos produziram mais
fontes independentes do que aquelas esperadas (outra fonte de ruido). Assim,
acredita-se que se devem ter mais medigoes para garantir que todas as fontes
sejam encontradas. Para confirmar essa ideia aplicou-se o ICA a todos os
dados medidos, ou seja, utilizaram-se as cinco medig¢oes. Os sinais estimados

podem ser vistos na Figura 43.
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Figura 43 — Sinais estimados a partir de cinco medicoes, PO — P4.

Nota-se, na Figura 43, que o ICA encontra o mesmo numero de
resultados obtidos na situagdo com apenas quatro medicoes, ou seja, o ICA
reconhece que os dados da quinta medigao ndo sao independentes dos demais.
Portanto, ele encontra as fontes de F1 = 1,59 GHz, F2 = 1,60 GHz e as duas
fontes de ruido. Assim, na pratica deve-se fazer, pelo menos, uma medicao
além daquelas esperadas para o numero de fontes. Caso ndo se tenha ideia do
numero de fontes, deve-se medir quantas vezes forem necessarias para se
encontrar todas as fontes, ou seja, encontrar as fontes desejadas e as demais
como sendo ruido. Esse procedimento ndo seria adequado para situacées
extremas onde se tenha um nimero muito elevado de fontes, por exemplo, mil
fontes.

Suponha que o numero de fontes seja conhecido, por exemplo, se

tenha trés fontes, por seguranca, deve-se medir quatro vezes, aplicar o ICA as
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trés medicoes e verificar se todas as trés fontes foram encontradas. Caso
contrario, utiliza-se a quarta medicao e verifica-se se todas as fontes foram
estimadas. Se ainda assim nao forem encontradas todas as fontes, é possivel
que o ICA néao consiga separa-las. A estratégia é fazer mais medig¢oes até que
todas as fontes sejam encontras e as demais sejam apenas fontes de ruido.
Ainda que o procedimento nio pareca ser pratico é importante
lembrar que para casos simples, fontes bem distintas, basta ter o nimero de
sensores igual ao nimero de fontes. Nos casos especiais, apresentados nessa
Secao, um arranjo de 3X3 de antenas patch fornece mais de 50 combinacoes de

medigao.

5.7 Experimento 7: Duas Fontes com uma das
Antenas Inclinada em 45°

Este experimento tem por objetivo verificar se a resposta do ICA
sofre influéncia da polarizacdo das antenas transmissoras. Para esse estudo
usamos a mesma montagem vista na Figura 39, com a modificagdo na posicao
de uma das antenas (Tx) e na troca do gerador Agilent pelo gerador Rafena
(TYP DMS, 1,50 — 2,72 GHz). O gerador Rafena por ser muito antigo (década
de 1960) apresenta problemas em manter a frequéncia sintonizada e o valor de
amplitude durante o tempo de realiza¢ao do ensaio.

Modificou-se a antena Sz para uma inclinacio de 45° em relacao ao
eixo x. As duas antenas foram alimentadas com um sinal senoidal (onda
continua) de mesma poténcia (-5 dBm) e com frequéncias diferentes (Frafena =
1,60 GHz e Frgs = 1,61 GHz). A antena receptora foi posicionada com
inclinacdo de 90° em relacdo ao eixo x. Na Figura 44 sdo mostrados a
disposicdo das antenas transmissoras e os sinails capturados na posicao PO
quando cada antena é excitada individualmente, conforme os procedimentos
descritos na Secdo 5.6.1. O nivel de sinal recebido na antena receptora (Rx)
apresenta valores diferentes em fung¢io de uma das antenas esta a 45°.
Observacao: nos ensaios realizados o intervalo de frequéncia (1,50 — 1,70
GHz) foi escolhido porque ndo ha fontes EM comerciais funcionando nessa

faixa e por se adequar aos equipamentos do laboratorio.
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Figura 44 — (a) Disposicao das antenas transmissoras, S; a 90° e S, a 45°, em relacdo ao eixo x; (b)
Sinais fontes medidos na posicao P0.

Observa-se, na Figura 44.b, que o sinal recebido na antena
receptora é 15,74 dB menor que aquele transmitido pela antena posicionada
na vertical (Si), co-polarizacio. Isso acontece porque a antena S2 ndo esta na
mesma polaridade da antena receptora (descasamento de polarizacao).

Os sinais misturados, obtidos em cinco posi¢ées diferentes, sao

apresentados na Figura 45.
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Figura 45 — Sinais medidos em cinco posicoes diferentes, com as duas antenas excitadas.

Preenchendo o vetor de misturas (x), de entrada no ICA, com os
dados apresentados na Figura 45, encontram-se as componentes
independentes. Na Figura 46.a sdo mostrados os sinais estimados utilizando-

se apenas as trés primeiras medig¢oes (PO — P2); na Figura 46.b estdo os sinais
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estimados quando se utilizam quatro medicoes (PO — P3) e; na Figura 46.c

quando se utilizam as cinco medic¢oes (PO — P4).
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Figura 46 — (a) Sinais estimados a partir dos dados de 3 medicoes da Figura 45.a, PO — P2; (b) Sinais
estimados a partir dos dados de 4 medicoes da Figura 45.a, PO — P3; (c) Sinais estimados a partir dos
dados de 5 medicoes da Figura 45.a, PO — P4.
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Observa-se na Figura 46, que com apenas trés medigoes é possivel
identificar as fontes desejadas: frequéncias de 1,60 e 1,61 GHz e o ruido
ambiente. No entanto, percebe-se a presenca de uma raia ao lado das
frequéncias desejadas, com nivel proximo do nivel do ruido, como no
experimento 6. Isso ocorre devido ao caso especial de proximidade entre as
frequéncias desejadas (AF = 0,63%). Para verificar se ha outras fontes EM no
intervalo de procura faz-se uso da quarta medicdo e, em seguida da quinta
medicdo. Como esperado, nota-se nas Figuras 46.b e 46.c, que o ICA separa e
identifica apenas outras fontes de ruido quando mais medigoes sao
consideradas.

O aumento no numero de medigées tras outro beneficio: uma
melhoria nos niveis de amplitude das frequéncias desejadas e uma reducéo no
nivel das railas proximas a essas frequéncias. Isso torna mais visivel a
separacao e identificacdo das fontes EM utilizadas no experimento. Aqui, o
aumento de amplitude, nas frequéncias desejadas, é maior quando se utiliza
quatro ao invés de trés medicoes (aumento de aproximadamente 6 dB). No
entanto, esse aumento nao é constante, ele diminui a medida que se aumenta
o numero de medicoes. Um aumento do nimero de medicoes, de 4 para 5 tem-

se um acréscimo de = 1 dB apenas. A reducdo na amplitude das raias
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indesejadas é maior quando se usa quatro ao invés de trés medicoes (reducao
de = 9 dB) e menor quando se utilizam cinco medi¢ées ao invés de quatro
(reducao =~ 1 dB). Portanto, em geral, obtém-se uma melhoria na separacao e
identificacdo das fontes quando se utilizam mais medi¢des do que fontes até
um limite, quando entio a contribuicdo néo é significativa.

Os casos em que se tém mais medi¢gbes do que fontes sao
denominados de sobre determinados [25]. Nessa situacao tém-se um numero
maior de informacoes (medi¢oes ou misturas) que amplia o espaco de busca do
modelo do ICA. Isso facilita o processo de separacgao e identificacao das fontes.

O fato de se ter uma das antenas com polaridade diferente da
receptora nao provocou grandes mudancas na resposta do ICA, ou seja, o ICA
consegue separar as fontes EM independentemente da polarizacdo das
antenas transmissoras e receptoras.

O uso do gerador Rafena, de alguma forma produziu mais dados
estatisticamente independentes que levaram o ICA a identificar mais fontes
de ruido do que aquela prevista e o aparecimento de outras raias.

Resultados idénticos sdo obtidos caso os niveis de sinal, capturados
pela antena receptora tenham os mesmos valores, ou seja, se a poténcia do
gerador que alimenta a antena Sg for, propositalmente, aumentada de forma
que na recepcao (Rx) se capture o mesmo nivel de sinal emitido por Si, o ICA
conseguira separar as duas fontes desejadas e o ruido, independentemente da

amplitude e da polarizacao das antenas.

5.8 Conclusao do Capitulo

Neste Capitulo foi descrito uma série de experimentos que
buscaram avaliar o ICA em diversas situacdes, principalmente quando se
tinha fontes excitadas igualmente, com pouca diferenca em frequéncia, com
polaridades diferentes e espacialmente muito proximas.

Os elevados valores do coeficiente de correlacdo indicam uma boa
precisao do método ICA e que ele é capaz de separar duas fontes com pequenas

diferencas de fase, com mesma amplitude e frequéncia a partir das
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informacbes de fase e amplitude dos sinais medidos em posicoes aleatoérias,
mesmo estas estando muito proximas (d << o).

As modificagbes nos procedimentos de coleta de dados para
aplicagdo do ICA, no caso de se ter fontes idénticas e muito préximas,
demonstraram ser determinantes para resolver esse caso que se mostrou, a
principio, sem solugdo. A medi¢cdo apenas do espectro de amplitude nao é
suficiente para a identificacao das fontes.

Quando se tem apenas duas fontes com frequéncias diferentes (Frxi
= 1,837 GHz e Frx2 = 1,800 GHz), mas a distancia é fisicamente proxima (d =
Ao/4), o ICA é capaz de separa-las. Nessa situacgio é suficiente medir apenas o
espectro de amplitude dos sinais transmitidos (sinais fontes).

Estejam as fontes dispostas uma atras da outra ou lado a lado o ICA
pode ser aplicado para obter a separacido, mesmo nos casos em que a distancia
entre as fontes é muito pequena (d << Ao). Situacdo comum em problemas de
determinacao da DoA.

A orientacao espacial da antena receptora (45° ou 90° em relacédo ao
eixo x) e sua distancia as fontes nao afetam a resposta do ICA.

Uma caracteristica do ICA é garantir a separag¢ao dos sinais e para
1sso a sua formula matematica impoe uma defasagem fixa de 90° o que resulta
em uma perda da identificacdo da fase entre os sinais estimados em relacao
aos sinais originais.

O coeficiente de correlacdo se mostrou eficaz na determinacio da
presenca de elementos passivos em torno da antena.

Pode-se concluir que no caso de duas fontes de sinais senoidais com
frequéncias proximas (AF = 0,63%) o ICA consegue separa-las e identifica-las
utilizando-se trés medigoes. A precisdo aumenta com o uso de uma quarta
medicdo. Sugere-se, na pratica fazer, pelo menos, uma medi¢ao além daquelas
esperadas para um determinado numero de fontes. Caso o nimero de fontes
nao seja conhecido, deve-se fazer quantas medicoes forem necessarias para
obter as fontes desejadas e pelo menos uma fonte de ruido.

Um nimero maior de medi¢ées permite uma melhoria na resolucgao

dos sinais estimados (aumento na amplitude do sinal desejado e reducio na
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amplitude das raias indesejadas). Portanto, em geral, obtém-se uma melhoria
na separacao e identificacdo das fontes quando se utilizam mais medic¢oes do
que fontes.

A resposta do ICA nao é influenciada pela possivel diferenca de
polarizagdo linear que os sinais possam sofrer. Conseguiu-se separar e
identificar fontes que apresentam proximidade de frequéncias e polarizacgao

diferente.
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Capitulo 6

6. Aplicacao do ICA para Separacao de Multiplas
Fontes Irradiantes

Neste Capitulo serao expostos varios experimentos de separacao e
1dentificacdo de multiplas fontes eletromagnéticas (EM) irradiantes usando o
método ICA. O objetivo é aplicar e verificar se o ICA é capaz de separar
multiplas fontes senoidais que apresentam valores de AF desde pequenos a
grandes. As fontes serdo produzidas por geradores de micro-ondas ou por radio
definido por software (RDS). Também sido mostrados experimentos que visam
a utilizacao do ICA para o sensoriamento do espectro de radio frequéncia. Em
particular o caso de sinais de banda larga com largura de faixa de 6 MHz e de
fontes de sinais FM. Neste Capitulo é exibido o valor minimo de diferenca em
frequéncia AF entre dois sinais senoidais capaz de ser separado e identificado
usando o ICA.

Na Secado 6.1 é descrito o ensaio com trés fontes produzidas por
geradores de micro-ondas conectados a antenas log-periddicas dispostas
colineramente. A Subsecao 6.1.3 apresenta experimentos sobre a separacio de
fontes com baixa relacao sinal-ruido e pequeno AF. A Secdo 6.2 traz os ensaios
com fontes produzidas por radio definido por software (RDS). Sao
apresentadas as situacoes em que a fonte apresenta multiplas frequéncias
indesejaveis e AF grande e pequeno. Na Sec¢ao 6.3 é discutida a proposta de
usar o ICA para sensoriamento espectral para utilizacdo em radio cognitivo.
Para tal sdo expostos os ensailos com sinais provenientes dos canais de TV
aberta (analdgica e digital). A Secdo 6.4 trata da separacio de sinais FM com
portadoras idénticas e diferentes. A analise é realizada em dados obtidos em
simulacao e medidos. O Capitulo é encerrado com as conclusoes na Secao 6.5.

Nos experimentos com sinais produzidos com gerador de micro-

ondas e RDS foram usadas como fontes transmissoras trés antenas log-
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periddicas planares (WA5VJB) projetadas para operar na faixa de 0,9 — 2,6
GHz. Nos experimentos com canais de TV foram usados os sinais transmitidos
por duas emissoras de TV local (cidade de Campina Grande — PB) e um
gerador de sinais. A recepc¢ao dos sinais foi realizada usando uma antena log-
peridodica conectada a um analisador de espectro. As medi¢oes foram
realizadas no ambiente do LEMA (Laboratério de Eletromagnetismo
Aplicados) e do LAPS (Laboratério de Processamento de Sinais), localizados na

UFCG, campus — Campina Grande.

6.1 Fontes Produzidas por Geradores de Micro-
Ondas

Nesta Secdo serdo apresentados cinco ensaios com fontes EM
senoidais (CW - continuous wave) em situacoes diferentes para AF. Todos os
sinais utilizados aqui foram produzidos por geradores de micro-ondas, de
fabricantes diferentes, operando na faixa de 1,00 — 1,70 GHz. Essa faixa de
frequéncia foi escolhida por nao ter fontes EM comerciais e melhor se adequar
aos equipamentos (geradores, antenas e analisador de espectro) disponiveis
nos laboratoérios. Os coeficientes de reflexdo (S11), das antenas transmissoras,

sao apresentados no anexo A.

6.1.1. Fontes com Frequéncias muito Distintas

Com o objetivo de avaliar a capacidade do ICA na separacao de
multiplas fontes foi, inicialmente, realizado um ensaio com trés fontes EM com
frequéncias muito distintas (AF = 14,28%). Para isso, utilizou-se o esquema de
medigao exibido na Figura 47. As distancias /; entre as antenas transmissora e
receptora foram: [o=2,2m, [; =2,8m, [2c=2,7m, [3=3,2me ls=3,4 m.

O esquema de medicao é composto por trés antenas transmissoras
log-periddicas planares, (WA5JVB, 0,90 — 2,60 GHz), ligadas a trés geradores
de micro-ondas (R&S, SMBV 100A, 9 kHz — 6 GHz; Agilent, RF N9310A, 9
kHz — 3 GHz e, Rafena TYP DMS, 1,50 — 2,72 GHz). Esse conjunto forma as
fontes transmissoras (Si, Su e Sm). O valor de poténcia dos geradores foi

ajustado para —5 dBm e frequéncias: Fres = 1,20 GHz; Fagilent = 1,40 GHz e
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Fratena = 1,60 GHz. Na recepcao usou-se uma antena log-periddica de alto
ganho e banda larga (Rx) (A.H Systems SAS 510-7, 0,29 — 7,00 GHz). As
conexobes sao feitas com cabos coaxiais de 50 Q e 1,10 m de comprimento. As
medicoes nas posi¢oes PO, P1, P2, P3 e P4 foram feitas usando um analisador
de espectro da R&S, modelo FSL6 (9 kHz — 6 GHz), operando na faixa de 1,0 —
1,7 GHz.

e d S|
21
- =\

GAgilent

As.

[Rx] Ant. log-periédica
Y/ Ant. log-periédica

_ posi%(")es - ______

L

Analisador
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Analisador de espectro
deespectro || I '= = = = = =

de espectro -
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<[]

Figura 47 — Esquema de medicao para os ensaios com multiplas fontes.

Os procedimentos de medicdo descritos na Subsecdo 5.6.1 também
foram aplicados neste experimento, acrescentando-se a etapa de medir
isoladamente o sinal da terceira fonte (Sm). Os sinais fontes originais sao
expostos na Figura 48. Todos foram medidos na posi¢ao PO.

Observa-se, na Figura 48, que o nivel de sinal para a frequéncia de
1,60 GHz é inferior aos fornecidos pelos outros geradores, isto acontece porque
o gerador Rafena ndo mantem estavel o nivel de sinal gerado. Durante o
ensaio, observou-se também, que mesmo desconectando a antena do gerador
Rafena pode-se medir sinal na frequéncia de 1,60 GHz proveniente do cabo de
conexdo. Para minimizar o nivel do sinal emitido pelo cabo, o envolvemos em
material absolvente no conector (indisponibilidade de uma carga de 50 & para
o cabo). Ainda assim foi possivel captar um pequeno nivel de sinal nos graficos

das outras frequéncias (1,20 GHz, 1,40 GHz e do ruido).



Fontes com Frequéncias muito Distintas [ERIN

Sinais Fontes Orgnais
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Figura 48 — Fontes originais, ruido ambiente, 1,20, 1,40 e 1,60 GHz, respectivamente.

Os sinais que serdo submetidos ao ICA, para separacao e
identificacdo, sdo mostrados na Figura 49. A medicdo, em cada posi¢do vista
na Figura 47, é composta pelas contribuicées de cada sinal emitido pelas trés
antenas simultaneamente (sinais misturados). Como esperado os niveis de

amplitude, em cada posicao de medicao sao diferentes.

Dados medidos em posi¢oes aleatdrias
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Figura 49 — Sinais misturados, medidos em cinco posicdes diferentes.
Os sinais estimados (componentes independentes), utilizando-se as
quatro primeiras medi¢ées sdo mostrados na Figura 50.a. Quando se utiliza as
cinco medigcoes o resultado das componentes independentes sao aqueles

mostrados na Figura 50.b.
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Observacado: o fato de se utilizar sequencialmente as primeiras quatro
medicoes (PO — P3) nao é determinante para uma melhor ou pior qualidade na
separacdo das fontes pelo ICA. Poder-se-ia usar qualquer sequéncia de

medigao.

Sinais Estimados a partir de 4 medicdes
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Figura 50 — (a) Sinais estimados, usando 4 medicoes dos dados da Figura 49; (b) Sinais estimados,
usando 5 medicoes dos dados da Figura 49.

Observa-se, na Figura 50, que o ruido e as frequéncias de 1,20, 1,40
e 1,60 GHz foram recuperadas e que nao ha outras fontes além de ruido
(Figura 50.b). No grafico da componente 1,20 GHz (Figura 50.a), também
aparece a frequéncia de 1,60 GHz que existe no sinal original (Figura 48), s6
que aqui ela aparece mais destacada. A componente de 1,60 GHz aparece com
comportamento diferente do sinal original. Isso esta ligado ao fato de que nao
se tem total controle sobre a precisdo da amplitude e frequéncia geradas pelo o
gerador Rafena. O que pode estar gerando mais informagoes estatisticamente
independentes do que aquelas esperadas.

Observando os resultados dos sinais estimados (Figura 50) nota-se
que o ICA é capaz de separar claramente as multiplas fontes EM irradiantes,
tendo elas frequéncias e amplitudes distintas, e independentemente da

combinac¢io dos dados de medigao.
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6.1.2. Fontes com Frequéncias muito Proximas

Apobs os ensaios realizados até aqui, observou-se que o ICA pode
separar duas ou mais fontes com frequéncias bem diferentes (AF = 14,28%). O
passo seguinte é determinar a menor diferenca AF que o ICA pode distinguir
dois sinais. Para tal foram realizadas simulag¢dées com dois sinais senoidais,
com as caracteristicas a seguir:

e Gerou-se os sinais fontes: s; = sen(2nfit) e s, = sen(2nf,t);

e Fixou-se f1 em 1,8 GHz e variou-se fe em valores percentuais de f1, ou
seja, fe = f1+ Af1;

e C(Calculou-se a FFT dos sinais s; e sz

e Misturaram-se, aleatoriamente, os sinais resultantes da FFT;

e Aplicou-se o ICA aos sinais misturados;

e Observaram-se as frequéncias estimadas, com precisdo de até nove
casas decimais e ndo apenas quatro casas, como antes;

e C(Calculou-se o coeficiente de correlacdo entre as componentes estimadas
(CI; e Cl2) e os sinais originais (s7 e s2).

Teoricamente o ICA consegue separar sinais com frequéncias iguais,
desde que eles sejam estatisticamente independentes. Porém, numericamente
encontrou-se um limite para dois sinais senoidais, estatisticamente
independentes, com frequéncias muito proximas. O limite encontrado refere-se
a versao do algoritmo FastICA (disponivel em [68]) usada neste trabalho.

Na Tabela 4, sao apresentados os valores de frequéncia; a diferenca
percentual entre as frequéncias originais e recuperadas; os valores de
frequéncia que foram estimadas pelo ICA; se houve ou ndo separacio e
identificacdo e; os coeficientes de correlacio entre os sinais originais (s7 e sz e
as componentes independentes (CI; e Cly).

Na Figura 51, é mostrado um exemplo de como se comportam os
sinais fontes e as componentes independentes quando a diferenca de
frequéncia entre os sinais é de 0,10% (f1 =1,8000 e f2 = 1,8018 GHz) e de 0,05%
(f: =1,8000 e f2 = 1,8009 GHz).
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Tabela 4 - Valores usados para determinar o limite numérico da diferenca em frequéncia entre os
sinais que o ICA consegue separar.

Frequéncias originais (Hz) Frequéncias recuperadas (Hz) Coeficientes de correlagao

f, f AF (%) s2x Cl
1.800.000.000 | 1.809.000.000 | 0,500000 | 1.809.082.031 | 1.799.926.758 | 0,508647 0,99886 | 0,04783 | 0,04675 | 0,99891
1.800.000.000 | 1.801.800.000 | 0,100000 | 1.801.757.813 | 1.799.926.758 | 0,101729 | & 8 |0,98220 [ 0,18786 | 0,14332 | 0,98968
1.800.000.000 | 1.801.620.000 | 0,090000 | 1.801.757.812 | 1.799.926.758 | 0,101729 (;f % 0,98758 | 0,15715 | 0,17225 | 0,98505
1.800.000.000 | 1.801.260.000 | 0,070000 | 1.801.147.461 | 1.799.926.758 | 0,067820 0,98571 | 0,16846 | 0,27203 | 0,96229
1.800.000.000 | 1.801.080.000 | 0,060000 | 1.801.147.461 | 1.799.926.758 | 0,067820 0,96992 | 0,24343 | 0,26187 | 0,96510
1.800.000.000 | 1.800.900.000 | 0,050000 | 1.801.147.461 | 1.799.926.758 | 0,067820 0,90975 | 0,41516 | 0,08961 | 0,99598

©
1.800.000.000 | 1.800.018.000 | 0,001000 | 1.799.804.688 | 1.799.987.793 | 0,050872 & 091999 | 0,38680 | 091982 | 0,38721
1.800.000.000 | 1.800.001.800 | 0,000100 | 1.800.415.039 | 1.800.170.898 | 0,067744 ® 0,91250 | 0,40523 | 0,91232 | 0,40564

1.800.000.000 | 1.800.000.220 | 0,000012 ] 1.800.000.000 e o 1,00000 | 0,00000 e e
©

1.800.000.000 | 1.800.000.200 | 0,000010 | 1.800.000.000 e e s 1,00000 | 0,00000 e e
®
o
IS
=z

1.800.000.000 | 1.800.000.000 J 0,000000 | 1.800.000.000 e e 1,00000 | 0,00000 e e

*%% o ICA interpreta que ha apenas um sinal.
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(b) Sinais fontes com AF = 0,05% e sinais estimados, respectivamente.

Figura 51 — Exemplo ilustrativo do processo de determinacio do limite de frequéncia entre dois sinais
que o ICA pode separar e identificar.

Como pode ser visto na Figura 51 e na Tabela 4, quando a diferenca
em frequéncia é muito pequena ocorre pequenos erros nos valores de

frequéncia estimados pelo ICA, mas ainda assim é possivel separar os sinais
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originais. Quando essa diferenca chega a menos de 0,07% o algoritmo FasICA
nao consegue mais separar e identificar os sinais fontes. Ocorre separacao,
mas a identificacao fica comprometida, porque nao é possivel distinguir se as
componentes obtidas referem-se a frequéncia da fonte s; ou a frequéncia da
fonte s2. Provavelmente o problema esta relacionado a precisdo do algoritmo
implementado em Matlab. Com AF < 0,07% ha a repeticao de quatro valores
de frequéncias: 1.799.926.758 e 1.800.537.109 ou 1.802.978.516 e
1.799.316.406, independentemente se a diferenca é de 0,006% ou 0,000014%
(aproximadamente 250 Hz). Isso acontece para qualquer uma das funcoes
custo, independentemente se é usado o FastICA com ortogonaliza¢do simétrica
ou deflacdo. Para diferencas menores que 0,000014% nio se tém mais
separacao. Portanto, o limite da diferenca (numérica) em frequéncia, em que
se tém separacao e identificacdo das fontes, por parte do FastICA, é AF =
0,07%.

Buscando uma comprovacao pratica do limite numérico, realizou-se
um ensaio com trés fontes, cuja diferenca em frequéncia foi de apenas AF =
0,07%. Devido a limitagbes nos equipamentos usados no laboratorio, nio foi
possivel realizar ensaios com diferencas de frequéncia menores que o citado
anteriormente.

O esquema montado para medicao é apresentado na Figura 47. Os
procedimentos de medic¢ao foram os mesmos utilizados na Subsec¢ao 6.1.1.

As antenas foram excitadas com um sinal CW, com valores de
amplitudes préximas e frequéncias: Fres = 1,60112 GHz; Fagilent = 1,59880
GHz e Frafena = 1,60000 GHz. O valor de 1,60000 GHz foi tomado como
referéncia para calcular os outros valores (1,60112 = 1,60000 + 0,07% e 1,5988
= 1,60000 - 0,07%), diferenca de +1,2 MHz. As antenas foram dispostas
colinearmente a distancia d = Ao/2 (comprimento de onda para a frequéncia de
1,60000 GHz), uma da outra. Os sinais fontes sio mostrados na Figura 52.
Lembrar que esses sinais foram obtidos um de cada vez, ou seja, o gerador
R&S ligado, os demais desligados; depois o gerador Agilent ligado, os demais

desligados e assim por diante.
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Figura 52 — (a) Sinais fontes com AF = 0,07%; (b) Destaque entre as raias dos sinais fontes.

Observam-se, na Figura 52, que o nivel de sinal nao é igual para os

trés geradores e que as raias sdo muitissimo proximas, dificultado até a

visualizagao e distin¢cdo das mesmas. Elas chegam a se sobreporem entre o seu

1nicio e término.

Os sinais misturados, ou seja, as contribuicées das trés antenas

excitadas ao mesmo tempo, foram medidas em seis posicoes distintas, em

torno das fontes e sdo apresentadas na Figura 53.
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Figura 53 — Sinais medidos em 6 posicoes diferentes com todas as antenas excitadas.

Aplicando-se o ICA as quatro primeiras medicoes (PO — P3) na

Figura 53, obtém-se as componentes independentes mostradas na Figura 54.a;

quando se utiliza cinco (PO — P4) e seis (PO — P5) medic¢ées, respectivamente,

obtém-se as componentes independentes mostradas na Figura 54.b e 54.c.
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Figura 54 — (a) Sinais estimados a partir dos dados de 4 medicoes da Figura 53, PO — P3; (b) Sinais
estimados a partir dos dados de 5 medicoes da Figura 53, PO — P4; (c) Sinais estimados a partir dos
dados de 6 medicoes da Figura 53, PO — P5.

O erro relativo entre as frequéncias estimadas (componentes
independentes) e as frequéncias dos sinais originais é exposto nas Tabelas 5, 6

e 7 para os casos em que se utilizou 4, 5 e 6 medi¢oes, respectivamente.

Tabela S - Erro obtido para o caso em que se utilizou 4 medicoes (Figura 54.a)

Frequéncia original | Frequéncia estimada | Erro relativo (%)

1,59880 1,569835 0,0279
1,60000 Nao recuperou 100
1,60112 1,60309 0,1234

Tabela 6 - Erro obtido para o caso em que se utilizou 5 medicoes (Figura 54.b)

Frequéncia original | Frequéncia estimada | Erro relativo (%)

1,59880 1,569739 0,0885
1,60000 N3ao recuperou 100
1,60112 1,60229 0,0728

Tabela 7 - Erro obtido para o caso em que se utilizou 6 medicdes (Figura 54.c)

Frequéncia original | Frequéncia estimada | Erro relativo (%)

1,59880 1,59617 0,1648
1,60000 1,59963 0,0234
1,60112 1,60389 0,1733

Conforme pode ser observado na Figura 54, o ICA nio conseguiu
recuperar as fontes previstas quando se utilizou quatro e cinco medigoes.

Porém, utilizando-se mais uma medic¢do o algoritmo conseguiu identificar as
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trés fontes desejadas existentes e as demais como ruido. Portanto, a resposta
do ICA ficou comprometida devido a grande proximidade entre as frequéncias
(0,07%) dos sinais fontes. Na pratica exigiram-se mais medigcoes do que o
esperado na teoria. Os erros entre as frequéncias desejadas e as estimadas
foram relativamente pequenos. No pior caso o erro (em que houve separacao)
foi menor do que 0,18%. O limite numérico do algoritmo FastICA, s6 foi
atingido com éxito, na pratica, fazendo uso de mais medi¢ées do que fontes.
Acredita-se que os problemas de precisdo, conexao e configuracao
dos equipamentos usados no ensaio tenham contribuido no comprometimento
de coleta dos dados. Em consequéncia disso tenha provocado a nao separacao
dos sinais por parte do ICA, mesmo os sinais sendo tao préoximos. Uma solucao
a ser testada poderia ser modificar os parametros do analisador de espectro
(largura de faixa de resolucao (RBW, usou-se 3 MHz), o nimero de pontos de
varredura (Sweep Point, usou-se 501) e a largura de faixa de video (VBW,

usou-se 10 MHz)) para que a distancia de amostragem seja a menor possivel.

6.1.3. Fontes com Frequéncias Proximas

Para aplicar o ICA a outras situacoes de iteracdo entre multiplas
fontes decidiu-se optar por sinais com frequéncias que se diferenciam de
0,63%. Assim, evita-se o problema de se estar trabalhando no limite de
separacao do ICA e preservam-se os casos de interesse de estudo que sao
sinais com frequéncias relativamente préximas.

As caracteristicas dos sinais fontes originais usados nesse ensaio
sdo: sinais onda continua muito proximas (ver Figura 55.a) e frequéncias
Frafena = 1,60 GHz, Fres = 1,61 GHz e Fagilent = 1,59 GHz. Os procedimentos de
medicao descritos na Subsecio 5.6.1 e 0 esquema de montagem visto na Figura
47 também foram aplicados nesse experimento, acrescentando-se a etapa de
medir isoladamente o sinal da terceira fonte (Sur). Lembrado que os sinais
servirdo apenas de referéncia para comparar se os sinais estimados
encontram-se proximos dos sinais transmitidos. As antenas foram dispostas

colinearmente a distancia de Ao/2 (meio comprimento de onda em 1,60 GHz),
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uma da outra. Os sinais misturados, obtidos com todas as fontes excitadas, sdo

apresentados na Figura 55.b.
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Figura 55 — (a) 3 Sinais fontes com AF = 0,63% e amplitudes proximas; (b) Sinais medidos em 5
posicdes, com todas as fontes excitadas.

Os niveis de sinal recebidos na posicao PO, para cada gerador
(Agilent, Rafena, R&S), sdo respectivamente: —42,76 dBm, —43,57 dBm e —
43,81 dBm. O gerador Rafena apresenta poténcia intermediaria em relacao
aos demais, porém, apresenta oscilacoes durante o ensaio e variagdes na
frequéncia (na “ordem” de MHz e kHz) nao perceptiveis no espectro fornecido
pelo analisador. Essa informacio foi observada usando um frequencimetro
digital (modelo: HP 5350 B), diretamente conectado ao gerador.

Observando diretamente os graficos da Figura 55.b poderiamos ser
induzidos a pensar que o sinal trata-se de um unico sinal. Mas, como sera
mostrado, tém-se trés fontes independentes e com frequéncias diferentes. Essa
é uma vantagem do ICA em relacdo a FFT, por exemplo.

Aplicando-se o ICA as quatro primeiras medi¢oes (PO — P3) obtém-se
as componentes independentes mostradas na Figura 56.a; quando se utiliza
cinco (PO — P4) e seis (PO — P5) medigbes, respectivamente, obtém-se as

componentes independentes mostradas na Figura 56.b e 57.c.
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Figura 56 — (a) Sinais estimados a partir dos dados de 3 medicoes da Figura 55.b, PO — P2; (b) Sinais
estimados a partir dos dados de 4 medicoes da Figura 55.b, PO — P3; (c) Sinais estimados a partir dos
dados de 5 medicoes da Figura 55.b, PO — P4.

Vé-se, na Figura 56.a, que a partir das trés medigoes o ICA ja
recupera as trés fontes desejadas: 1,59, 1,60 e 1,61 GHz, como esperado na
teoria. Utilizando a medicdo em quatro posicoes diferentes, verifica-se que o
ICA distingue claramente as fontes esperadas onde as raias proximas das
frequéncias desejadas possuem amplitudes menores que no caso anterior (trés
medicoes). A utilizacdo de cinco medigoes (Figura 56.c) confirma a existéncia
de apenas trés fontes desejadas e que as demais sdo ruido. Além disso,
percebe-se uma melhoria nos valores de amplitude dos sinais desejados e
reducgao da amplitude das raias indesejadas, como aconteceu no caso estudado
na Secao 5.7.

Mesmo tendo uma diferenca em frequéncia de apenas 0,63%,
amplitudes muito préoximas e a complexidade do ambiente de medi¢cdo o ICA
conseguiu identificar e separar as fontes desejadas usando apenas trés
medicoes. Porém, usando mais dados de entrada (mais medi¢ées) a resposta é
melhorada em termos da reduc¢ao do nivel das raias adjacentes (indesejadas) e
aumento do nivel das frequéncias desejadas.

Observacdo: esse mesmo ensaio também foi realizado com fontes com
amplitudes bem diferentes (resultado nio apresentado aqui). Os sinais
estimados pelo ICA sdo idénticos aos mostrados nesta secdo, porém, observou-

se que quando as fontes tém amplitudes mais proximas das componentes
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desejadas sao mais evidentes e as raias laterais apresentam amplitudes

menores.

6.1.3.1. Separacao de Fontes com Baixa
Relacao Sinal-Ruido (SNR)

Nos experimentos anteriores as amplitudes dos sinais fontes foram
sempre muito maiores do que o nivel médio de poténcia do ruido, normalmente
entre 20 e 30 dB de diferenca. Neste ensaio essa diferenca foi reduzida para
valores iguais e inferiores a 10 dB. Portanto, o objetivo aqui é verificar se o
ICA consegue separar multiplas fontes EM com baixa relagdo sinal-ruido
(SNR <10 dB).

A relacdo sinal-ruido pode ser definida, basicamente, como sendo a
relacdo entre o nivel de poténcia do sinal desejado (Ps) e o nivel médio de
poténcia do sinal de ruido (Pn). Matematicamente ela pode ser apresentada na
forma linear, expressao (6.1), ou logaritmica como na expressao (6.2). Outras
expressoes mais complexas para o calculo da SNR podem ser encontradas em

[69].

Poténcia do sinal (mW)

SNR = (6.1)

Nivel médio de poténcia do ruido (mW)
SNRug = Psapm) — Pn(aBm)- (6.2)

A seguir serdo apresentados os resultados para o ensaio usando
uma diferenca de amplitude de aproximadamente 10 dB entre o valor maximo
de poténcia do sinal desejado (Ps) e o valor médio de poténcia do ruido (Pn)
(SNR =~ 10 dB). Em seguida a SNR foi reduzida para 5 dB. Os sinais fontes
foram mantidos com amplitudes mais préximas possivels uma da outra.
Mantiveram-se a mesma frequéncia do ensaio visto na Subsecao 6.1.3, ou seja,
Frafena = 1,60 GHz, Fres = 1,61 GHz e Fagient = 1,59 GHz e os mesmos
procedimentos de medi¢cdo. Na Figura 57 sdo mostrados os graficos dos sinais
fontes para os casos em que SNR = 10 dB e SNR = 5 dB, respectivamente.

Nota-se na Figura 57.a, que os niveis dos sinais recebidos na posi¢ao
PO, para cada antena excitada individualmente, sdo respectivamente: —56,75

dBm, —58,68 dBm e —56,27 dBm, ou seja, poténcias muito proximas. Situacgio
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semelhante para os graficos da Figura 57.b. A relacdo entre o nivel maximo do
sinal fonte e a média entre os maiores valores de ruido (valores destacados nos
graficos da Figura 57) sao apresentados na terceira coluna das Tabelas 8 ¢ 9, a
qual denominamos de SNRuin. Os valores foram calculados para os trés sinais.
Para obté-los converteram-se os valores de poténcia para a escala linear e em
seguida retornou-se a escala logaritmica. Na quarta coluna das Tabelas 8 e 9,
estao os valores para SNR entre o valor maximo de poténcia do sinal fonte e a
média da poténcia do ruido, a qual denominamos de SNRmed (calculada usando

a expressao (6.2)). O valor médio de poténcia do ruido foi de —68,52 dBm.
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Figura 57 — (a) Sinais fontes, AF = 0,63% e SNR = 10 dB; (b) Sinais fontes, AF = 0,63% e SNR = 5 dB.

Tabela 8 - Valores da SNR para os sinais transmitidos por cada fonte. Caso de interesse SNR = 10 dB.

Fontes Ampmax (dBm) SNRmin (dB) SNRmed (dB)
Ger. Agilent (1,59 GHz) - 56,75 9,11 11,77
Ger. Rafena (1,60 GHz) - 58,68 7,40 9,84
Ger. R&S (1,61 GHz) - 56,27 9,59 12,5

Tabela 9 - Valores da SNR para os sinais transmitidos por cada fonte. Caso de interesse SNR = 5 dB.

Fontes Ampmax (dBm) SNRmin (dB) SNRmed (dB)
Ger. Agilent (1,59 GHz) - 62,37 3,67 6,15
Ger. Rafena (1,60 GHz) - 61,70 4,33 6,82
Ger. R&S (1,61 GHz) - 62,70 3,54 5,82

Como podem ser observados nas Tabelas 8 e 9, os valores de SNR
nao foram exatamente aqueles desejados: 10 e 5 dB, quando se leva em conta o

valor médio de poténcia do ruido e a poténcia maxima das fontes. Porém, eles
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sdo proximos dos desejados ainda que os valores de SNRmin sejam inferiores
aos valores de 10 e 5 dB.

Para os dois casos em estudo foram realizados medi¢oes em posi¢oes
aleatoérias diferentes, mostradas na Fig. 47, Subsecdo 6.1.1. O resultado destas
sao expostos na Figura 58.a (caso SNR = 10 dB) e na Figura 58.b (caso SNR =
5 dB).

Sinais medidos em posigdes aleatérias (SNR=10dB)

Sinais medios em posi¢cdes aleatérias (SNR=5dB)
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Figura 58 — (a) Sinais misturados, caso SNR = 10 dB; (b) Sinais misturados, caso SNR = 5 dB.

(b)

O comportamento dos sinais medidos nas diversas posi¢des, para os
dois casos, é semelhante para a frequéncia de 1,60 GHz, mas diferentes para
as outras duas frequéncias (1,51 e 1,61 GHz). Esses dados serao aplicados ao
algoritmo FastICA para realizar o processo de separacao das fontes. Usando
obtiveram-se os sinais estimados
59.a e 59.b,
respectivamente para os dados referentes a SNR = 10 dB e SNR =~ 5 dB. Nos

apenas as trés primeiras medicoes,

(componentes independentes) mostrados na Figura
dois casos, observa-se que o ICA conseguiu distinguir as fontes desejadas
usando apenas trés medigoes. Nota-se que aparecem raias indesejadas
proximas a componente independente, mas com amplitudes baixas, nao
dificultando a identificacdo visual das frequéncias desejadas. Em geral, a
diferenca de amplitude entre as raias das frequéncias desejadas, e as raias
indesejadas foi de 77 dB. Importante destacar que mesmo reduzindo
consideravelmente a SNR (de 10 para 5 dB) o ICA conseguiu separar e

identificar as fontes originais. Aplica¢ées com SNR =~ 5 dB, nao foram citadas
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em referéncias como [4, 25], normalmente os valores discutidos 1la sio

superiores a 10 dB.
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Figura 59 — (a) Sinais estimados a partir de 3 medicoes obtidas na Figura 58.a (caso SNR = 10 dB); (b)
Sinais estimados a partir de 3 medicoes obtidas na Figura 58.b (caso SNR = 5 dB).

Com apenas trés medi¢coes e nas condi¢oes apresentadas o ICA
atribui valores significativos apenas para os autovalores relativos aos sinais
desejados. Para identificar a fonte de ruido é preciso usar os dados de mais
uma medicdo. Assim, os resultados mostrados na Figura 60 foram obtidos

usando as quatro primeiras medicoes realizadas (PO — P3).
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Figura 60 — (a) Sinais estimados a partir de 4 medi¢des obtidas na Figura 59.a (caso SNR = 10 dB); (b)
Sinais estimados a partir de 4 medicdes obtidas na Figura 59.b (caso SNR = 5 dB).

Observa-se na Figura 60, que as fontes desejadas e o ruido foram
separados pelo ICA a partir de quatro medicgoes, como esperado. Da mesma

forma que nos experimentos descritos nas Subsecées 6.1.1, 6.1.2 e 6.1.3, a
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utilizacdo da quinta medicio confirmara que sé existem trés fontes desejadas e
as demais sdo apenas ruido (resultado ndo apresentado aqui). Também se
observou que a medida que se tem mais dados de entrada (mais medi¢ées) ha
uma melhoria na identificacdo das frequéncias desejadas.

O comportamento das componentes independentes é semelhante
aqueles observados nos ensaios anteriores em que a relacdo sinal-ruido era
muito maior (entorno de 20 a 30 dB). Isso demonstra que uma vez que o ICA
consegue separar as fontes, a amplitude das componentes recuperadas é
independente da amplitude dos dados que as originaram.

Portanto, o ICA separa e identifica fontes que tenham relagao sinal
ruido entorno de 5 dB, usando apenas o nimero de medi¢des iguais ao niumero
de fontes quando AF entre os sinais é maior ou igual a 0,63%. Logo ele pode
ser aplicado em situacoes em que se tenham niveis de ruido relativamente

elevados.

6.2 Fontes Produzidas por Radio Definido por
Software (RDS)

Com o intuito de aplicar o ICA a fontes eletromagnéticas (EM)
geradas por outro equipamento foram realizados alguns experimentos em que
a excitacao das antenas transmissoras foi produzida por meio de radio definido
por software (RDS). Aqui se usou o RDS apenas para gerar as fontes de sinais,
o receptor é o mesmo sistema utilizado nos ensaios com geradores de micro-
ondas, ou seja, uma antena conectada ao analisador de espectro que grava os
dados e depois se aplica o ICA. Porém, os ensaios abrem a possibilidade de
utilizacdo do ICA “embarcado” no receptor compondo um sistema completo de
transmissao, recepcao e separacao de fontes EM via RDS.

O Radio Definido por Software (do inglés — Software-Defined Radio
(SDR)) foi proposto por Joseph Mitola III [70] como uma implementacao de
radio flexivel e reconfiguravel baseado em software. Em comparacdo com
implementacgoes de hardware tradicionais, o uso do RDS traz a possibilidade
de implementacao de varias radios em um mesmo hardware, ou alteracdo das

configuragoes, ajustando-se os parametros via software. Além disso, com o
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aumento da capacidade de processamento torna-se possivel a utilizacao de
processamento de sinal sofisticado nos radios implementados. O RDS ¢é
desenvolvido usando programas especializados (GNU radio, por exemplo),
onde sao desenvolvidos os sistemas de radio e por placas de circuito impresso
que permitem ser configuradas conforme a programacgao recebida. Essas
placas sdao denominadas: “Universal Software Radio Peripheral (USRP)”.

O GNU Radio [71] é uma “plataforma” de cédigo aberto para o
desenvolvimento de RDS. Cada RDS, em GNU Radio, é composto por um
conjunto de blocos de processamento de sinal interconectados e independentes,
obtidos a partir da biblioteca interna da plataforma, ou criados pelo usuario. O
RDS desenvolvido utilizando GNU Radio pode ser executado em um
processador de uso geral, como um computador pessoal, e utilizando uma
interface de radio frequéncia (RF) é possivel transmitir e receber sinais reais.

A USRP [72] é um “front-end” de RF composto por uma placa mae e
um conjunto de placas filhas. Na placa mae, existem conversores analdgico-
digitais no caminho da recepcao (da antena para o computador), conversores
digital-analdégicos no caminho da transmissio (do computador para a antena) e
um Arranjo de Portas Programaveis em Campo, FPGA (Field-Programmable
Gate Array), para multiplexar os dados, vindo da placa filha de recepcao, para
o computador e vice-versa.

Os experimentos descritos a seguir abrangem situacoes em que 0s
sinais sdo senoidais com frequéncias bem diferentes e muito proéximas.
Semelhantes aqueles realizados com geradores de micro-ondas, mas que

apresentam outras caracteristicas em fun¢ao das fontes geradoras dos sinais.

6.2.1. Fontes com Harmonicas

As fontes EM utilizadas no ensaio com trés fontes com harmonicas
apresentam AF de 200 MHz entre as frequéncias principais, amplitudes
diferentes e foram dispostas colinearmente no espaco livre, a uma distancia de
Mo/2. Portanto, o objetivo desse ensaio é aplicar o ICA a mistura dessas fontes.

Para tal, utilizou-se o esquema de medi¢ao exibido na Figura 61.
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Figura 61 — Esquema de medicao para os ensaios usando RDS.

Como representado na Figura 61, cada fonte de sinal é composta por
uma USRP conectada ao GNU Radio (computador). O RDS permite configurar
os parametros do sinal transmitido, como a largura de banda, frequéncia e
amplitude. As partes pontilhadas na Figura 61 indicam os pontos de medigao
P1, P2, P3, P4 e P5, sequencialmente. As posi¢cées de Rx (P1 a P5) foram
escolhidas aleatoriamente a distancias /i entre as antenas transmissora e
receptora de: [;=2,0m, [2=2,6m, [3=2,5m, [4=3,0me l5=3,2m.

No esquema de medi¢ao cada transmissor usa uma antena log-
periddica planar, modelo WA5JVB conectada a USRP. No receptor, foi usada
uma antena log-periédica de alto ganho, banda larga (Rx), modelo A.H
Systems, SAS 510-7, conectada ao analisador de espectro, R&S FSLG6,
calibrado para operar na faixa de 1,0 — 1,7 GHz. As antenas transmissora e
receptora foram posicionadas na polarizagdo horizontal. As USRPs e os
computadores foram conectados via cabo USB (Universal Serial Bus); ja o
USRP e a antena por cabos coaxiais de 1,10 m de comprimento. As frequéncias
usadas foram: Fs1 = 1,44 GHz, Fs2 = 1,24 GHz e Fs3 = 1,64 GHz (AF = 13,88%
em relacdo a frequéncia de 1,44 GHz). As frequéncias escolhidas além de
evitarem outras fontes de sinais comerciais evitam multiplos de 64 MHz,

frequéncia que esta relacionada a largura de canal das USRPs [72].
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O sistema foi inicialmente calibrado para cada fonte individual.
Primeiramente, Sz e S3 sao desligados, e é feita a medicao de Si isoladamente;
Em seguida, Si1 e S3 sao desligados, e S2 é medido; finalmente, S1 e S2 sédo
desligados e mede-se S3. Esses sinais fontes mostrados na Figura 62.a servem
de referéncia para comparagio. As trés antenas excitadas ao mesmo tempo e
medidas em cinco posigoes diferentes (ver Figura 62.b) resultam nos sinais

misturados que serao transferidos para o ICA.
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Figura 62 — (a) Sinais fontes produzidos via RDS com AF = 13,88%; (b) Sinais misturados e
capturados em cinco posicoes diferentes.

Na medicao do ruido ambiente, parte superior da Figura 62.a, todas
as USRPs nao estavam conectadas as suas respectivas antenas, porém
observa-se que elas geram uma série de harmonicas e estas sdo irradiadas
diretamente pelas placas. No intervalo de medicao (1,0 — 1,7 GHz) nota-se 11
harmonicas de 64 MHz. Essas mesmas harmoénicas aparecem em cada grafico
das fontes desejadas (demais curvas da Figura 62.a) e também quando todas
as antenas estao excitadas, compondo os sinais misturados (Figura 62.b).
Portanto, esse ensaio compreende a separacido de sinais com frequéncias
desejadas (1,24, 1,44 e 1,64 GHz) e harmonicas de uma fonte nao desejada,

além do ruido ambiente.
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As frequéncias que sdo observadas na Figura 62 sdo: 1,024; 1,088;
1,152; 1,216; 1,280; 1,344; 1,408; 1,472; 1,536; 1,600 e 1,664 GHz, além, de
1,24, 1,44 e 1,64 GHz. A diferenca de amplitude entre o valor maximo nos
pontos de frequéncias desejadas e o valor maximo nos pontos de frequéncias
indesejadas, varia entre 10 e 20 dB. O pior caso, 3,86 dB acontece para o sinal
desejado de 1,44 GHz e a frequéncia de 1,088 GHz. As raias com frequéncias
abaixo de 1,24 GHz sdo normalmente as de maior amplitude em todos os
graficos da Figura 62.

Os dados apresentados na Figura 62.b sao submetidos ao método
ICA. Na Figura 63.a sao apresentadas as componentes independentes (sinais
estimados) tomando-se apenas as quatro primeiras medi¢oes. Para efeito de
verificar se ha mais fontes, utilizou-se a quinta medicdo. O resultado da

separacgao pode ser observado na Figura 63.b.
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Figura 63 — (a) Sinais estimados a partir de 4 medicdes da Figura 62.b, AF = 13,88%; (b) Sinais
estimados a partir de S medicoes da Figura 62.b, AF = 13,88%.

Quando se observa as componentes exibidas na Figura 63, nota-se
que a separacdo e 1identificacdo entre as frequéncias desejadas, foram
realizadas. As harmonicas presentes no ruido original (harmonicas de 64
MHz) aparecem de forma aleatéria com amplitudes préximas do nivel de

ruido, mas visualmente perceptiveis. Nas Figuras 63.a e 63.b vé-se que
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algumas dessas harmonicas se repetem, como 1,024; 1,088 e 1,152 GHz, por
exemplo. Como todas as USRPs geram harmonicas de 64 MHz era de se
esperar que elas se repetissem com maior ou menor influéncia nos graficos que
contém as frequéncias de interesse. Sendo o algoritmo FastICA, um algoritmo
iterativo em que a matriz de separacao é inicializada de forma aleatoéria, ora
uma harmonica deve aparecer atrelada a uma das frequéncias de interesse
num grafico ora noutro grafico, como foi observado acima.

Resultados similares, aos estudados com geradores de micro-ondas,
sao obtidos quando se usam mais medicoes do que fontes. E 1mportante notar
que no grafico mais inferior da Figura 63.b o ICA tenta isolar a frequéncia
1,024 GHz, como se esta fosse uma unica fonte senoidal. O que sugere que se
fossem realizadas muito mais medigdes provavelmente obter-se-ia graficos
com uma unica frequéncia. Para 1sso seriam necessarios no minimo 15 pontos
de medicao (11 harmonicas + 3 fontes de desejadas + 1 ruido ambiente).

Deve-se salientar que o ICA prioriza os maiores autovalores
(frequéncias desejadas). Com o aumento do numero de medi¢ées novos
autovalores (anteriormente despreziveis) passam a ser considerados e,
portanto, separados.

Assim, pode se dizer que o ICA foi capaz de separar e identificar as
trés fontes desejadas e mais as harmonicas, presentes nos graficos dos sinais

fontes, mesmo com toda complexidade do ambiente de medicao.

6.2.2. Fontes com Frequéncias Proximas

Com o objetivo de verificar se é possivel separar fontes produzidas
por RDS, com frequéncias mais proximas, repetiu-se o experimento 6.2.1 para
novas frequéncias com diferenca de apenas 100 MHz.

As caracteristicas dos sinais fontes originais sdo: sinais senoidais
com amplitudes diferentes e frequéncias: Fs1 = 1,59 GHz; Fs2 = 1,60 GHz e Fss
=1,61 GHz (AF = 0,63% em relacao a frequéncia 1,60 GHz).

Os procedimentos de medicao, os equipamentos e o esquema de

montagem sdo os mesmos descritos na Subsec¢éo 6.2.1.
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Os sinais fontes, medidos na posicdo P1, para cada fonte
transmitindo individualmente, sdo mostrados na Figura 64.a. Ja as medicgoes
realizadas nos pontos P1 — P5, com as trés antenas excitadas ao mesmo tempo,

sao expostos na Figura 64.b.
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Figura 64 — (a) Sinais fontes produzidos via RDS com AF = 0,63%; (b) Sinais misturados e capturados
em cinco posicoes diferentes.

As frequéncias harmonicas de 64 MHz observadas na Figura 64 sao:
1,536, 1,600 e 1,664 GHz. A 25* harmoénica da USRP (ndo desejada) coicide
com o sinal desejado na frequéncia de 1,60 GHz. Portanto, existem dois sinais
na mesma frequéncia. Os niveis dos sinais recebidos na posicao PO, para cada
antena funcionando individualmente, sido respectivamente: —40,28 dBm, —
49,85 dBm e —53,02 dBm. Ja os picos de amplitude das harmoénicas estdo em
torno de —66 dBm.

Aplicando-se o ICA as trés primeiras medicoes (P1 — P3), obtém-se
as componentes independentes mostradas na Figura 65.a; quando se utiliza
quatro (P1 — P4) e cinco (P1 — P5) medigoes, obtém-se as componentes

independentes mostradas na Figura 65.b e 65.c, respectivamente.
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Figura 65 — (a) Sinais estimados a partir dos dados de 3 medicoes da Figura 64.b, P1 — P3; (b) Sinais
estimados a partir dos dados de 4 medicoes da Figura 64.b, P1 — P4; (c) Sinais estimados a partir dos
dados de 5 medicoes da Figura 64.b, P1 — P5.

Observa-se na Figura 65 que as fontes desejadas foram separadas
assim como as harmonicas. Mesmo utilizando-se apenas trés medi¢ées o ICA
conseguiu obter as fontes dos sinais misturados. Com quatro medi¢ées obtém-
se a fonte de ruido prevista, além das frequéncias desejadas, o que confirma a
existéncia de apenas trés fontes. Com cinco se valida que nao ha outras fontes
dentro da faixa de estudo (1,50 a 1,70 GHz) e aumenta-se a resolucao. Note
que aparecem ralas com pequenas amplitudes ao lado das frequéncias
desejadas, no nivel do ruido.

Nota-se que nas Figuras 65.a, 65.b e 65.c aparece uma raia, em 1,60
GHz, com amplitude um pouco acima do nivel do ruido ao lado das
componentes 1,59 e 1,61 GHz. Ela se refere a 25* harmonica inerente ao
funcionamento das placas USRPs. Ela esta presente nos sinais originais
(Figura 64.a) ao lado das frequéncias de 1,59 e 1,61 GHz. Portanto, o ICA
separou e identificou, corretamente, as fontes originais, mesmo elas tendo
pequena diferenca em frequéncia e com as harmoénicas. Durante as medi¢oes
foi possivel determinar uma SNR = 2 dB entre a harmonica e o ruido.
Portanto, o ICA consegue separar sinais com uma SNR ainda menor do que

aqueles valores testados no ensaio da Subsecéo 6.1.3.1.
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6.3 Aplicacao do ICA para Sensoriamento
Espectral

Nesta Secao sera apresentada uma proposta de aplicagdo do ICA
para monitoramento do espectro de radio frequéncia (RF), visando aplicacao
em radio cognitivo (RC). A novidade nessa proposta estda na forma como os
resultados obtidos pelo ICA serado analisados e tratados. Até o momento o ICA
foi usado para encontrar fontes, ou seja, faixas de frequéncias onde estao
localizadas as fontes de interesse. A caracteristica principal dos métodos
usados em sensoriamento espectral é que eles procuram detectar os espacos
vazios do espectro monitorado, isto é, espacos onde nao existem fontes
transmitindo para serem posteriormente usados. A técnica se baseia em
utilizar a complementaridade dos resultados obtidos pelo ICA, ou seja, uma
vez que o ICA encontre as faixas ocupadas pelas fontes é possivel determinar
as faixas espectrais onde elas ndo estdo presentes e assim usa-las para
transmissao de RC.

O radio cognitivo é um sistema de radio que possui a capacidade de
adquirir conhecimento, “aprender” sobre o ambiente e tomar as decisées que
irdo alterar seu funcionamento. Ele tem como referéncia o padriao IEEE
802.22 usado para comunicagoes rurais operando com multiplexacao OFDM
(Multiplexagao por Divisdo de Frequéncias Ortogonais). Esses sistemas devem
operar sem causar interferéncias nos sistemas primarios (no Brasil os
usuarios sdo licenciados pela ANATEL (Agéncia Nacional de
Telecomunicagdoes)) e ocupar os espacos disponivels no espectro
eletromagnético. O nivel de transmissao dos sinais deve ser baixo e a banda de
frequéncia deve ser limitada.

O principal desafio para o RC é detectar os espacos disponiveis no
espectro para acessa-los e destina-los para comunicacio, evitando qualquer
interferéncia com o usuario licenciado, também chamado de usuario primario
nas literaturas que tratam sobre RC. Para evitar a interferéncia com os
sistemas existentes e permitir que novos equipamentos (ou servigos) sejam
incorporados tém-se procurado métodos de sensoriamento espectral. A andalise

do espectro vazio é chamada de deteccao espectral e é normalmente realizada
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em duas etapas: monitoramento dos canais e utilizacdo das informacoes
obtidas, para decidir se os canais estao ou nao vazios.

Os métodos classicos para sensoriamento espectral sao:
sensoriamento por deteccdo de energia, filtros casados e analise de
caracteristicas ciclo-estacionarias do sinal [73, 74, 75]. O método de deteccao
de energia é computacionalmente simples e tem baixo desempenho,
principalmente em um ambiente ruidoso. O método de filtros casados é mais
preciso do que o método de deteccao de energia, ele maximiza a relacao sinal-
ruido na presenca de ruido aditivo, mas requer informacao prévia do usuario
primario [76]. Os métodos estocasticos sdo baseados na andlise de algumas
caracteristicas estatisticas do sinal. Esses métodos tém bom desempenho,
mesmo em ambientes ruidosos, mas tem alta complexidade computacional e,
para melhorar a precisdo, exigem o conhecimento prévio das caracteristicas
dos usuarios licenciados [77]. Isso pode ser dificil de ser detectado na
transmissao de outros usuarios secundarios (nao licenciados). Uma
caracteristica comum aos métodos citados acima é que eles sdo aplicados a
deteccao espectral de banda estreita.

Um requisito fundamental para as futuras redes de radio cognitivo é
sensoriamento espectral de banda larga, ou seja, os usuarios secundarios
detectarem com seguranca oportunidades espectrais em uma ampla faixa de
frequéncia. Os métodos de sensoriamento espectral de banda larga séao
baseados em tecnologia de amostragem de conversido analdgica-digital, as
quais exigem altas taxas de amostragem (sensoriamento banda larga,
denominado de Nyquist); ou conversdao analdgica-informacio, conversor de
banda larga modulada com taxas de amostragem mais baixas (sensoriamento
banda larga, denominado de sub-Nyquist) [76]. Em geral, os métodos de
deteccao espectral banda larga sdo computacionalmente complexos, exigem
um grande numero de etapas de processamento, o que os torna caros e
relativamente lentos. O método ICA se apresenta como uma opcdo para
superar esses problemas, tendo em vista que ele tem bom desempenho na

presenca de baixa relacdo sinal-ruido (SNR), tem baixa complexidade
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computacional [78] e ndo requer informacdo prévia sobre os usudrios que
ocupam o espectro monitorado [79].
Um sistema de RC é composto de varias partes, um exemplo desses

é mostrado na Figura 66. No caso pratico, o ICA devera ser inserido no bloco

“Monitoracao Local de Espectro”, destacado na Figura 66.
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Figura 66 — Diagrama de blocos de um radio cognitivo baseado em OFDM, modificado de [80].

Como o objetivo aqui nao é trabalhar com um sistema de RC
propriamente dito, mas sim propor uma forma de sensoriamento para ser
aplicado ao RC. Mais informacgées sobre o funcionamento dos sistemas de RC
podem ser obtidas em [81]. A seguir sera descrito o experimento para aplicar o

ICA no sensoriamento espectral de canais de TV aberta.

6.3.1 Canais de TV (analogica e digital) Abertos

Para validar o uso do ICA para deteccao do espectro foi realizada
uma montagem experimental para a medi¢cdo do espectro de canais de TV
aberta (canais de tecnologia analégica e digital) e um canal simulado usando
um gerador de micro-ondas, como sinais fontes. Os sinais misturados sao
recebidos por uma antena log-periédica banda larga conectada a um
analisador de espectro. Uma vez capturados, os dados sao gravados e usados
em um aplicativo “off-line” do ICA. Cada fonte é considerada como um usuario
primario (proprietario licenciado) que transmite um sinal ocupando uma
largura de banda especifica. Os canais utilizados sao sinais das TVs da cidade

de Campina Grande, Paraiba, Brasil.
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Um primeiro teste foi feito utilizando o RDS com trés canais de
largura de 6 MHz. O sinal usado foi um sinal “chirp”. Este é um sinal que, no
dominio do tempo, é uma senoide com frequéncia variavel e no dominio da
frequéncia é um pulso que se desloca dentro da banda desejada (6 MHz por
exemplo). O resultado desse teste ndo sdo explicitados aqui, mas podem ser
encontrados em [79]. Eles serviram de inspiraciao para a realizacao deste
ensaio e demonstram que o método proposto pode ser também aplicado para
sensoriamento espectral provenientes de RDS.

Na Figura 67 é mostrado o esquema de medicdo com os trés
usuarios primarios, e até quatro pontos de medicédo. As distancias (d;, 1 = 1, 2,
3 e 4) entre o transmissor do canal 25 (gerador de micro-ondas) e a antena de
recepcao (Rx) foram escolhidas aleatoriamente, assegurado a condi¢do de
campo distante (RCD). Para os resultados obtidos, as distancias escolhidas
sdo: di1 = 2,30 m, de2 = 2,00 m, ds = 2,64 m e ds = 3,20 m. Enquanto que os
sinais dos canais 21 e 23 estao disponiveis no espaco livre. As partes
pontilhadas na Figura 67 indicam a sequéncia de deslocamento do sistema

receptor, para a medicao nas posigoes P1, P2, P3 e P4.
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Figura 67 — Esquema de medicao para sensoriamento do espectro de TV aberta.

Os canais 21 e 23 transmitem um sinal caracteristico gerado pelas
emissoras de TV digital e analdgica, respectivamente, com largura de banda
de 6 MHz (banda regulamentada pela ANATEL). O canal 25 é um sinal

“chirp” com a mesma largura de banda do canal de TV. Ele emula o espectro
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do terceiro canal de TV (Observag¢do: o canal ndo contém todas as informacoes
de um canal digital real, mas tao somente a largura de faixa e amplitude que
um canal digital tem).

Para produzir o canal 25 foi utilizado o gerador de micro-ondas da
R&S, SMBV 100A, configurado para gerar um sinal “chirp”, com uma largura
de banda de 6 MHz. Em seguida, o sinal foi injetado na antena log-periddica
(AH Systems, SAS 510-7) por meio de um cabo coaxial. As medi¢ées nas
posicoes P1, P2, P3 e P4 foram feitas utilizando o analisador de espectro, R&S,
FSL6, conectado a uma antena log-periédica de banda larga (Rx) (R&S,
HIL040, 0,4 — 3,6 GHz). A largura de faixa de 6 MHz da terceira fonte (canal
25) é obtida pela configuracdo do gerador de micro-ondas no modo “Single”;
“Start frequency” Fsi = 536 MHz; “Stop frequency” Fsy = 542 MHz; “Linear
Spacing”; “Sawtooth Shape™; e 50 kHz para “Steplin”. O analisador de espectro
foi configurado para operar de 510 MHz a 544 MHz, com RBW = 30 kHz, VBW
=100 kHz; “Trace mode: maximum hold”, e 10.000 pontos em “Sweep point:”.

O sistema foi inicialmente calibrado para medir o espectro de cada
usuario individual. Em primeiro lugar, o espectro do canal 21 foi medido como
um unico canal; em seguida, o canal 23 é medido e, finalmente, o canal 25 é
medido. O espectro individual dos trés canais, obtidos na posicao P1, sao
mostrados na Figura 68. As medi¢ées foram realizadas no espacgo livre,
cobrindo a faixa de 510 a 544 MHz (BW = 34 MHz). Essa largura de banda é
82,35% maior do que a utilizada em [81, 82].
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Figura 68 — Espectro original dos usuarios primarios, medidos na posic¢io P1.
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Na Figura 68, pode-se observar que a largura de faixa usada pelos
usuarios primarios ¢ um pouco menor do que a largura de faixa ideal dos
canais de televisao (6 MHz). Lembrando que o objetivo dos métodos de
sensoriamento espectral é detectar espacos vazios entre os usuarios primarios.
Uma vez que o ICA pode detectar as faixas de transmissao dos canais de TV,
sera possivel determinar os espacgos vazios do espectro por complementacao.

Os detalhes sobre os sinais de cada usuario primario sao
explicitados na Tabela 10. A relacdo sinal-ruido do canal 23 é muito maior do

que a dos canais 21 e 25, conforme calculado na Tabela 10.

Tabela 10 - Parametros dos usuarios primarios (Canais de TV aberta)

, . Parametros
Usuarios
primarios Larguras de faixas Poténcia maxima Relac¢io sinal-ruido
licenciadas, oficial (MHz) (dBm) SNR (dB) *
Canal 21 512 - 518 — 78,98 06,02
Canal 23 524 — 530 —55,91 29,09
Canal 25 536 — 542 — 78,17 06,83

* A poténcia média do ruido foi considerada no célculo da SNR (SNRag = Pumax — Pied Noise)

O espectro misturado dos sinais recebidos (canal 21 + canal 23 +
canal 25) em quatro posigoes diferentes é mostrado na Figura 69. Esses dados
sdo as unicas informacoes que serao utilizadas para a identificacdo das faixas
ocupadas pelos usuarios e consequentemente, determinacao dos espacos vazios

para transmissao de RC.

Medicdes e posi¢des aleatdrias
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Figura 69 — Composicao do espectro recebido nas posicoes P1 —P4.
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Na parte superior da Figura 69 encontra-se o espectro do sinal
recebido, exemplo de trés usuarios licenciados, medidos nas posicoes P1 e P2
(canal 21 + canal 23 + canal 25) e na parte inferior o espectro medido nas
posicoes P3 e P4. Note que o espectro tem faixas vazias (530 a 536 MHz, por
exemplo) entre aquelas atribuidas para os usuarios primarios. Em um caso
pratico sio esses espacos que devem ser encontrados por qualquer método de
deteccao espectral apresentados nas secoes anteriores [76]. Neste trabalho foi
utilizado o método ICA para determinar as faixas que estdo ocupadas e,
consequentemente, vazias em toda a banda monitorada. A vantagem do uso do
ICA esta, portanto, na capacidade de deteccdo de uma s6 vez, sem a
necessidade de fracionar espectro em intervalos, por exemplo, de 512 — 518
MHz, depois de 518 — 524 MHz, etc. como é feito nos métodos espectrais
tradicionais.

Trabalhos anteriores sobre a aplicacdo do ICA para decisdo de
ocupacao do espectro tém por base a determinacao da curtose dos sinais apds
separacao [84, 85]. Métodos baseados no uso da curtose sdo susceptiveis a
“outliers” [4]. Nestes trabalhos, as conclusées foram obtidas usando dados
simulados. Aqui se usou dados medidos e a negentropia. Parametro estatistico
que nao sofre com o problema de “outliers”.

Para ilustrar como o método de deteccao de energia é usado na
determinacao dos espacos vazios no espectro analisado (510 — 544 MHz) fo1
realizado os calculos desse método. A energia é calculada em cada intervalo de
frequéncia, resultando nos valores mostrados na Tabela 11. Isso nao é
necessario quando se usa ICA aos sinais da Figura 69.

Teoricamente os valores de energia, podem ser determinados pela

expressao (6.3) descrita em [81].
1 @n—
Lpg = NZ%:(H)’["“Z- (6.3)

Em que Lpe é definido como a energia média do sinal de RF recebido em N
amostras, que na verdade é a poténcia do sinal contida nas N amostras. y[n]
representa o sinal no tempo discreto. Para determinar a energia a partir dos

valores no dominio da frequéncia (poténcias), a expressao (6.3) deve ser
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submetida a transformada de Fourier. Na pratica os sinais obtidos no
analisador de espectro ja estdo em unidades de poténcia (Pmedido), portanto, a
(6.3) pode ser reescrita como em (6.4) para obter os valores da Tabela 11.

1

ZDE = EZQ;(} Pmedido [Tl] (W) (6-4)

Tabela 11 - Valores de energia para o espectro mostrado na Figura 69.

Faixas de frequéncia (MHz) | Canal de referéncia | Nivel do sinal (dBm) | Situagio
512 - 518 Canal 21 -80,63 Ocupado
518 — 524 -85,31 Vazio
524 — 530 Canal 23 -71,43 Ocupado
530 — 536 —85,34 Vazio
536 — 540 Canal 25 —78,76 Ocupado

Apesar do nivel de sinal ser baixo (Tabela 11), é possivel diferenciar
o nivel de sinal das faixas que estao ocupadas daquelas que nao estao.
Observa-se que nas faixas de frequéncia em que a banda esta ocupada o nivel
de sinal é superior a -81 dBm; ja onde se tém espacos vazios (apenas ruido) o
nivel de sinal é inferior a -85 dBm. A diferenca de aproximadamente de 4 dB
entre as duas faixas (ocupadas e vazias) referem-se ao caso especifico tratado
nesse exemplo. Valores menores que 4 dB podem inviabilizar a identificacdo
dessas faixas por outras técnicas, em particular o método da energia.

Portanto, como mostrado anteriormente é de se esperar que o
método ICA identifique essas mesmas faixas de frequéncia sem que seja
necessario subdividir o espectro em subfaixas.

As medigoes obtidas na Figura 69 foram usadas como dados de
entrada do método ICA. Nenhuma informacio adicional é necessaria no
receptor, como em [75] e [76], por exemplo, em que é assumido que o receptor
ja conhece a largura de banda dos canais e a frequéncia da portadora.
Inicialmente, foram consideradas apenas trés medigcées do espectro
apresentado na Figura 69 (P1 — P3). Teoricamente, sdo necessarias apenas
essas trés medigoes. Os resultados para o espectro estimado usando o
algoritmo FastICA estdo expostos na Figura 70. Todos os graficos
apresentados abaixo foram submetidos a uma suavizacio de 0,001% por meio

do método da média movel [56] e, normalizados.
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Espectro estimado normalizado
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Figura 70 — Espectro estimado usando o método ICA, considerando somente 3 medicoes daquelas
mostradas na Figura 69.

Na Figura 70 pode-se observar claramente as faixas ocupadas pelos
usuarios primarios em trés bandas: no grafico (a) e (c) vé-se a presenca da
transmissao dos canais 21 (512 — 518 MHz) e 23 (524 — 530 MHz) que também
é confirmada no grafico (b); e em (b) tém-se claramente a informacao de
ocupacao por parte do canal 25 (636 — 542 MHz). Do resultado acima,
identificam-se quatro oportunidades espectrais (faixas vazias) disponiveis
para transmissio de RC. Essas oportunidades estdo destacadas na Figura 71.
Note que se tem a informacio de ocupacao das faixas em separado, quando se
vé os graficos da Figura 70, e que elas sdo as mesmas quando se mostra os
graficos juntos, Figura 71, ndo deixando duvidas de quais faixas estéo

ocupadas e quais estao vazias na faixa de 34 MHz analisada (510 — 544 MHz).
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Figura 71 — Espectro estimado pelo ICA, destacando as faixas vazias.
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As informacoes sobre faixas vazias é o objetivo desse ensaio, uma
vez que indica onde os usuarios secundarios podem ser alocados para
transmitir (Figura 71). Para determinar as larguras de banda se considerou os
pontos onde o sinal cruza o 0 dBm. Observa-se que as larguras de banda séo
muito proximas das originais (Figura 68). Os detalhes sobre as oportunidades
espectrais (faixas vazias) estimadas pelo ICA estdo na Tabela 12. Nota-se que

as oportunidades espectrais, somam uma banda de 16,3 MHz.

Tabela 12 - Faixas recuperadas pelo método ICA, usando 3 pontos de medicao.

Faixas de frequéncias (MHz)

Ocupadas

512,2 —
518,0

524,3 —
530,2

536,0 —
542,0

Vazias

510,0 —
512,2

518,0 —
524,3

530,2 —
536,0

542,0 —
544,0

Comparando-se as faixas dos usuarios primarios (teoricamente de 6
MHz) com as faixas ocupadas, detectadas pelo ICA, verifica-se erros relativos
de 3,33% (canal 21), 1,67% (canal 23) e 0,00% (canal 25). Portanto, o método
proposto consegue identificar a largura de faixas ocupadas com pequenos erros
comparativamente com o valor das faixas tedricas. E 1mportante lembrar que o
método ICA nao recupera os mesmos valores de amplitude dos sinais originais,
ja que a separacao é feita sem nenhuma informacao prévia dos canais ou do
ambiente em que eles estdo inseridos. Assim, nido tém sentido calcular a
energia de cada uma das faixas recuperadas pelo ICA na Figura 71 e compara-
los com os valores da Tabela 10. Porém, vale destacar que nos locais onde o
ICA encontra as larguras de faixa vazia e ocupada, correspondem as mesmas
encontras pelo método de sensoriamento por detecgao de energia. A vantagem
do ICA é que se pode observar os espagos vazios de uma unica vez. Nao é
necessario observar intervalo por intervalo, como no método da energia ou
outro método de sensoriamento espectral tradicional, para se chegar a
conclusio onde estdo localizadas as faixas vazias.

Procurando reduzir o erro nas larguras de faixas estimadas, outra
medicao fol considerada na estimativa, como em [79]. O resultado do espectro
estimado, obtido a partir de quatro pontos de medi¢ao (P1 — P4) é mostrado em

graficos separados (Figura 72.a) e juntos (Figura 72.b).
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Figura 72 — Espectro estimado pelo ICA, a partir dos dados da Figura 69, nas posicées P1 e P4. (a)
espectros separados; (b) espectros juntos.

No novo espectro estimado, visto na Figura 72, as larguras de faixa
ocupadas pelos usuarios primarios estdo mais préoximas do espectro original.
Essa visualizagao s6 é possivel aumentando varias vezes os graficos da Figura
72. Razao pela qual se obtém valores com as casas decimais apresentadas nos
calculos a seguir. As larguras de faixa estimadas, ocupadas pelos usuarios
primarios, sdo: 5,86 MHz, 5,95 MHz e 6,01 MHz. Os erros relativos a banda
(tedrica) de 6 MHz foram: 2,33%, 0,83% e —-0,17%. Uma vez que as faixas foram
determinadas, pode-se usar essas informacbes para identificar os espacos
vazios: 512,20 — 510,00 MHz (BW = 2,20 MHz); 524,13 — 518,06 MHz (BW =
6,07 MHz); 535,98 — 530,08 MHz (BW = 5,9 MHz); e 544,0 — 541,99 MHz (BW
= 2,01 MHz). Totalizando 15,98 MHz.

Como esperado, com mais dados de entrada o método ICA atingiu
maior precisao na identificacido das faixas ocupadas pelos usuarios primarios e
as faixas de frequéncias vazias, objeto de interesse para aplicacbes de RC.
Devido ao fato do ICA ter um espaco de busca maior (mais dados de medicao)
do que no caso dos métodos de deteccdo espectral tradicional (normalmente
usam apenas uma medicao), lhe permite um melhor aproveitamento das
caracteristicas estatisticas do espectro medido. Isso ajuda na confirmacio de

que ha (ou nao ha) outros usuarios primarios usando a banda investigada. Um
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exemplo vantajoso disso seria uma situacdo em que existissem usuarios
piratas transmitido em bandas licenciadas ou entre elas. Usando apenas uma
medicao correr-se-ia o risco de nao detecta-los, pois eles podem usar qualquer
faixa de frequéncia no espectro de RF. Outro exemplo é o caso dos sistemas
operando na mesma banda, como as de redes ad hoc e o sistema mével celular,
sendo este licenciado, mas também de sistemas que podem compartilhar a
mesma banda como os sistemas IEEE 802.11 (sistemas WiFi) e o IEEE 802.15
(sistemas Bluetooth), que usam simultaneamente a banda ISM (Industrial,
Scientific, and Medical) [80].

A necessidade de mais dados de entrada para fazer uma estimativa
melhor ndo compromete o custo computacional do algoritmo FastICA. Os
resultados obtidos sdo promissores por mostrarem que o ICA pode ser aplicado
para sensoriamento espectral e, portanto, uma opc¢do promissora para
aplicacao em RC.

Os canais monitorados cobriram as tecnologias de TV analdgica e
digital, validando a potencialidade do ICA com relagcdo aos métodos
tradicionais para sensoriamento espectral.

As caracteristicas do método proposto permite detectar a existéncia
de outros usuarios que nao sao licenciados (usuarios piratas, por exemplo). O
ICA também pode varrer uma ampla faixa de frequéncia, sem comprometer a
complexidade e velocidade do algoritmo. Obtém-se uma resposta mais precisa,
quando se tem mais dados de medicdo (pontos de medi¢do). Além disso, O
método proposto demonstra ser uma op¢do poderosa para sensoriamento
espectral de TV de alta definicao (HD TV), TV analdgica, canais de radio AM e
FM, sinais de microfone sem fio, mesmo se, por acaso, um sistema estiver
invadindo a faixa de operacgao do outro. Uma restricao do ICA em relagao aos
outros métodos é a necessidade de se ter um conjunto de medi¢ées para se
determinar e confirmar os espacos vazios no espectro. Porém, isso pode ser
superado usando um arranjo de antenas. As medigdes seriam coletadas
individualmente por cada elemento e depois combinadas. Por exemplo, num
arranjo de duas antenas poder-se-ia obter até trés medigoes (combinando o

espectro da primeira, da segunda e depois das duas antenas juntas). No caso
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de um arranjo linear de trés antenas ter-se-ia sete possibilidades de

combinacao de medicao.

6.4 Separacao de Sinais Modulados em Frequéncia

Para verificar a aplicacdo do ICA na separacao de fontes de sinais
com diferentes modulag¢bées serdo apresentados a seguir duas situacgodes: na
primeira a separacao e identificacdo de trés fontes de sinais FM obtidos em
simulacao computacional, com frequéncias de portadoras e frequéncias de
modulacao diferentes; na segunda a separacao e identificacdo de duas fontes
de sinais FM obtidos via experimento em laboratério, com frequéncia de
portadora praticamente igual (AFport = 1 MHz) e frequéncia de modulagao

diferente.

6.4.1 Simulacao de Trés Sinais FM com
Frequéncias Diferentes

Os trés sinais FM foram simulados no Matlab®, misturados
aleatoriamente e, aos sinais misturados, fo1 aplicado o FastICA. Os sinais
originais apresentam frequéncia de portadora e frequéncia de modulagao
diferente. O objetivo é verificar se o ICA é capaz de identificar e separar essas

trés fontes eletromagnéticas artificiais. Os sinais das fontes sdo da forma:
Sinal FMi: s; = cos(2rfit + 2cos 2T frmoait)), i=1,2 € 3. (6.4)

Em que, f1 (100 MHz), fo (260 MHz) e f3 (420 MHz) sao as frequéncias das
portadoras; fmod: (10 MHz), fmode (12 MHz) € fmnods (14 MHz) sao as frequéncias
de modulagao dos sinais FM, respectivamente.

Os sinais FM foram transformados para o dominio da frequéncia
usando a transformada rapida de Fourier com 10.000 amostras. Os espectros
originais dos trés sinais FM podem ser vistos na Figura 73. Observe que nao

ha fonte de ruido.
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Figura 73 — Espectro dos sinais FM originais, simulados.

No método ICA os sinais da Figura 73, correspondem ao vetor de

sinais originais s. Para obter o vetor de sinais misturados x (x = As) foi

escolhida, aleatoriamente, a matriz de misturas A, cujos valores foram:

0,4018 0,1233 0,4173
A =10,0760 0,1839 0,0497|.
0,2399 0,2400 0,9027

(6.5)

Uma vez obtido os sinais misturados (vetor x) Figura 74.a, aplicou-

se o0 ICA a esses dados visando a separacgao e identificacdo das fontes originais

apresentadas na Figura 73. As componentes independentes, ou seja, os sinais

estimados podem ser vistos na Figura 74.b.
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Figura 74 — (a) Sinais misturados aleatoriamente; (b) Sinais FM estimados pelo ICA a partir da

mistura dos sinais originais (dados da Figura 74.a).
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Nota-se, na Figura 74.b, que os sinais originais foram separados e
1dentificados corretamente, com todas as respectivas raias que compodem O
espectro de cada sinal FM original usando apenas trés misturas. Portanto, o
ICA pode ser aplicado eficazmente para separacio e identificacdo de sinais
FM.

6.4.2 Experimentos com Dois Sinais FM com
Portadoras Proximas

Visando aplicagdo do ICA para dados provenientes de geradores de
sinais FM, foi realizado um ensaio com dois sinais FM com portadoras
praticamente iguais (AFport = 1 MHz) e frequéncia de modulacido diferente
(Fmod1 = 30 kHz e Fmoa2 = 20 kHz). No ambiente pratico o ruido esta presente e
é considerado, aqui, como uma fonte independente. O objetivo desse ensaio é
verificar se o ICA é capaz de identificar e separar os sinais FM em uma
situacao mais complexa do que aquela descrita na Subsecdo 6.4.1. Os sinais
FM foram gerados a partir de dois geradores de micro-ondas dos fabricantes:
R&S e Agilent. Por sua vez eles foram conectados, via cabo coaxial, a duas
antenas log-periddicas planares (WA5JVB). No lado da recep¢ao foi usado o
analisador de espectro da R&S conectado a uma antena log-periédica (A.H
Systems, SAS 510-7). Os parametros de configuracao de cada gerador sao
descritos na Tabela 13. As frequéncias das portadoras foram escolhidas para
se adequarem as caracteristicas de ressonancia das antenas que dispomos.

Tabela 13 - Configuracao dos geradores para produzir sinais FM.

Parametros Gerador Agilent | Gerador R&S
Freq. Portadora (MHz) 999,999 1000
Freq. de modulacéio (kHz) 30 20
Desvio de Freq. (kHz) 50™
Amplitude (dBm) 0 0

**parametro de configuracio interna dos geradores.

Foram utilizados os mesmos procedimentos de medicao usados na
Subsecao 5.6.1, para coleta dos sinais originais e dos sinais misturados. Os
resultados dessa combinacdo sao apresentados na Figura 75.a e 75.b,

respectivamente. Observa-se que as raias dos dois sinais FM sao muito
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proximas e que os geradores nao produzem o sinal com o mesmo
comportamento, principalmente no que se refere ao nivel de ruido. O sinal FM
produzido pelo gerador Agilent produz 9 raias enquanto o sinal FM produzido
pelo gerador R&S produz 15 raias. Na mistura dos sinais (Figura 75.b), devido

a sobreposicao de algumas raias, aparecem um total de 17 raias.
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Figura 75 — (a) Sinais FM originais; (b) Sinais FM misturados, medidos em 4 posicdes aleatorias
diferentes.

Aplicando o ICA as medi¢ées apresentadas na Figura 75.b se obtém
a separacao e identificacdo dos sinais fontes originais como mostrado na
Figura 76. Como foi considerado inicialmente trés fontes (dois sinais FM e o
ruido) foram usadas as trés primeiras medicoes (PO, P1 e P2). O resultado
pode ser visto na Figura 76.a. De forma a complementar a informacao de que
nao existem mais do que duas fontes, utilizou-se a quarta medicao, obtendo os
graficos exibidos na Figura 76.b.

Nota-se que o ICA usando apenas trés medi¢oes conseguiu separar
os dois sinais FM e o ruido gerado. Além disso, foi ainda possivel identificar,
na Figura 76, todas as raias que estao atreladas a cada sinal FM (9 referentes
ao gerador da Agilent e 15 referentes ao gerador da R&S). Portanto, mesmo
sendo uma situacdo mais complexa (sinais FM praticamente com a mesma

portadora e frequéncias de modulacio proximas) o ICA conseguiu encontrar os
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sinais originals de maneira satisfatoria. Esse resultado pode ser expandido

para multiplas fontes FM.
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Figura 76 — (a) Sinais FM estimados a partir de 3 medicées (P0-P2); (b) Sinais FM estimados a partir
de 4 medicoes (P0-P3).

Observacado: para esse ensaio obteve-se os dois sinais FM, ja a partir de duas
medicoes, como a teoria do ICA apresenta: para N fontes sdo necessarias no
minimo N medigoes (resultado nio apresentado aqui). Essa é uma das
vantagens do ICA em relacdo a outros métodos de separacdao de sinais que

necessariamente precisao de mais medi¢oes do que o numero de fontes.

6.5 Conclusoes do Capitulo

Neste Capitulo foram descritos e analisados varios experimentos
para aplicacido do ICA na separacdo e identificacdo de multiplas fontes
eletromagnéticas (EM) irradiantes. Os experimentos englobaram situagoes em
que o ICA néao fora investigado, no que tange as aplicacoes de sinais de micro-
ondas e RF, em outras referéncias. Trabalharam-se situacées com fontes de
frequéncias muito distintas (AF = 14,28%), proximas (AF = 0,63%) e muito
proximas (AF = 0,07%) e fontes com amplitudes praticamente iguais e

diferentes. Foi determinado de forma simulada e experimental, o valor
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numérico minimo de AF, entre dois sinais senoidais capaz de ser separado e
identificado pelo ICA. Foram apresentados a proposta de usar o ICA para o
sensoriamento do espectro de radio frequéncia com largura de 34 MHz e a
separacdo de sinais FM, com componentes de frequéncias que se
sobrepuseram.

A qualidade da resposta do ICA nao é influenciada pela sequéncia
de combinacao dos dados de medicao (dados de entrada do ICA).

A menor diferenca em frequéncia entre dois sinals senoidais,
determinada via simulacdo, que a versao do algoritmo FastICA consegue
separar e identificar foi AF = 0,07%. Numericamente se podem separar dois
sinais com diferenca de frequéncia de 0,000014%, porém, ndo se consegue
distinguir se as componentes obtidas referem-se a fonte s; ou a fonte s2. Isso
acontece para qualquer uma das funcoes custo testadas, independentemente
se é usado o FastICA com ortogonalizagdo simétrica ou deflagdo. No entanto,
foi possivel a verificacao pratica do valor minimo utilizando-se duas medic¢oes
a mais do previsto na teoria. O pior caso no erro de separacao das frequéncias
desejadas foi menor do que 0,18%.

Para maultiplas fontes com AF = 0,63% (diferenca bem menor do que
aquelas encontradas em [10] e [11], com SNR > 5 dB, o ICA distingue
claramente as fontes esperadas utilizando-se o nimero minimo de medi¢ées).
A utilizagao de mais medi¢oes ajuda na melhoria nos valores de amplitude das
raias desejadas e reducdao da amplitude das raias indesejadas. A amplitude
das componentes recuperadas é indiferente a SNR entre as fontes originais.

Com o uso de um sistema de RDS foi possivel avaliar o ICA na
identificacdo de harmonicas da fonte original. Foi possivel separar fontes com
valores de amplitude e de frequéncias proximas (AF = 0,63%) ou distantes (AF
= 13,88%). Nesse exemplo fo1 possivel tratar fontes com pequena diferenca em
frequéncia, com SNR > 2 dB e uma situacdo em que coexistia as harmonicas de
64 MHz e os sinais desejados.

Foi apresentada uma proposta de deteccdo de oportunidades
espectrais para transmissao de RC, caso de sinais de TV e de RDS. Um erro

maximo de 2,33% fo1 obtido na determinacio das faixas ocupadas e vazias. Ter
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mais dados de entrada ndo compromete o custo computacional do algoritmo
FastICA. A vantagem do ICA é o tratamento do espectro com um todo e nao
por intervalos, como no método de deteccao da energia ou outro método de
sensoriamento espectral tradicional. Além disso, ele ndo requer nenhum
conhecimento prévio sobre os canais ou do ambiente em que estao inseridos e
nao exige o envio das propriedades dos sinais transmitidos. Essa combinacao
de caracteristicas permite ao método proposto, detectar a existéncia de outros
usuarios que nao sao licenciados (usuarios piratas, por exemplo) e sistemas
que usam as faixas ISM. Uma restri¢do no uso do ICA, em relacdo aos outros
métodos tradicionais, é a necessidade de se ter um conjunto de medi¢oes para
se determinar e confirmar os espacos vazios do espectro. Porém, isso pode ser
superado usando um arranjo de antenas, como proposto.

Multiplos sinais FM também foram separados e identificados pelo
ICA para o caso de sinais praticamente sobrepostos.

Como visto ao longo deste capitulo foi possivel aplicar o ICA a sinais
na faixa de RF e micro-ondas, provenientes de geradores, de RDS e de TV
aberta (abrangendo tecnologias digital e analégica). Portanto, a separacio de
multiplas fontes EM ¢é possivel mesmo se elas estiverem em situacoes
extremas como aquelas apresentadas aqui, utilizando-se, em geral, um

nimero minimo de medi¢bes (nimero de medi¢cdes = numero de fontes).
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Capitulo 7

7. Conclusoes

Neste trabalho de tese foram estudadas as aplicacgoes e limitacées do
método de separacdo cega de sinais analise em componente independente
(ICA) para separar e identificar fontes eletromagnéticas irradiantes,
provenientes de geradores de micro-ondas, radio definido por software e sinais
de TV. Foi examinada toda a fundamentacdo tedrica do método, sua
programacao, suas restrigées, sua relacdo com as funcgoes densidade de
probabilidade, suas areas de aplicacdo, além da analise de qual é a melhor
funcao custo a ser usada primeiro, quando ndo se tem informacio sobre a fdp
dos sinais fontes. Também foram explorados varios tipos de experimentos com
duas antenas dipolos muito préximas (d << \o); fontes de sinais FM
praticamente sobrepostos; sensoriamento espectral; multiplas fontes com
antenas log-periddicas planares excitadas por sinais de micro-ondas e RDS
com frequéncias e amplitudes diferentes e muito proximas (AF = 0,63%).

Levando-se em conta as varias simulacbes e resultados
experimentais verificou-se que a funcio custo g; = y3 é a mais adequada para
todas as simulacoes e também para os casos praticos realizados com sinais
CW, neste trabalho.

O coeficiente de correlagdo, parametro usado para comparar o
quanto os sinais (estimados e originais) tém uma dependéncia linear forte,
mostrou-se adequado ao método. Ele possibilitou uma analise quantitativa
entre os sinais estimados e os sinais originais, permitindo avaliar a qualidade
da separacao, quando as fontes originais estavam disponiveis. Além de indicar
se os sinais sao linearmente fortes (moédulo do coeficiente préximo de 1) é
possivel inferir se houve inversio de fase entre o sinal estimado e o sinal
original, situacdo detectada quando o coeficiente de correlacio é negativo.

Além disso, ele pode ser tomado como ferramenta de decisdo, conjuntamente
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com os resultados da separacdo das fontes pelo ICA, e ajudar a resolver
problemas de identificacao da presenca de fontes passivas em torno de uma
fonte ativa. Para 1isso, faz-se necessario determinar um limiar para o
coeficiente de correlacdo. Assim sera possivel decidir se o sinal estimado é
referente a uma fonte desejada ou uma parcela desta, devido a reflexdes em
objeto passivo (refletor, por exemplo).

Baseado nas diversas simulacoes e experimentos realizados para se
ter uma maior seguranca de que o sinal estimado, pelo ICA, é o mais préximo
possivel do original, recomenda-se repetir o processo no minimo cinco vezes
para o caso de trés fontes. Nao havendo mudanca visual nas curvas do sinal
estimado tem-se maior garantia de que ele é o sinal original.

Nas simulacgdes de sinais senoidais com pequenas diferencas de fase,
o ICA conseguiu separar e identificar as fontes mesmo que estas fossem
praticamente as mesmas. Embora essa estimativa seja comprometida pelo
deslocamento da fase dos sinais estimados em relacdo aos sinais originais.

De todos os testes realizados, com duas fontes, apenas o teste
pratico de se ter o espectro de duas fontes irradiantes idénticas, dispostas uma
atras da outra, ndo apresentou resultado esperado quando aplicado ao ICA, ou
seja, o ICA nao conseguiu estimar corretamente as duas fontes originais. Isso
motivou a proposta de modificar os procedimentos de coleta de dados para essa
situacdo. A medicao da fase e amplitude dos sinais em duas posicoes via
analisador de redes vetorial e, em seguida, a reconstrucdo matematica do sinal
em uma frequéncia especifica (no caso particular 1,8 GHz), para cada posicio
medida, permitiu que o ICA conseguisse separar os sinais das fontes idénticas
St e Si. Esse fato demonstra que o procedimento proposto é uma opcao para
aplicar o ICA nos casos em que a medicao somente do espectro de amplitude,
nao produz informacado suficiente para fornecer subsidios a separacdo e
1dentificacdo das fontes. O procedimento pode ser estendido para mais fontes.

Demonstrou-se, na pratica, que o ICA é capaz de separar e
identificar fontes que possuem frequéncias diferentes, porém muito préximas
(AF = 0,63%), pequena distancia fisica (d = Ao/10) e amplitudes proximas ou

nao, apenas realizando a medicao de poténcia com um analisador de espectro.
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Conseguiu-se assim, com o ICA, superar um dos problemas enfrentados pelos
métodos baseados em sub-espago (MUSIC e ESPRIT) que é a reducgao drastica
no seu desempenho quando as fontes sao senoidais com frequéncias muito
proximas, sem a necessidade de deslocamentos de frequéncia [11] ou qualquer
outro ajuste.

Foi demonstrado, nos casos estudados, que o ICA oferece uma
elevada taxa de acertos quando considera o coeficiente de correlacdo na
separacao de fontes com distancias muito pequenas (d << Ao). Isso evita o uso
de arranjos com muitas antenas espacados de Ao/2, uma vez que sua resposta
independe do posicionamento das antenas receptoras (sensores) ou da
distancia as fontes. Isso podera ser util na solucdo do problema de
ambiguidade de fase na estimacdo da direcdo de chegada (DoA), quando se
tem distancias diferentes de Ao/2.

Inerente ao processo de separacdo, os sinais estimados sempre
apresentarao uma diferenca de 90°. Isso inviabiliza a utilizacdo direta da
resposta do ICA na determinacio da distancia entre as fontes.

A aplicacdo do ICA para o caso da separacdo e identificacdo de
multiplas fontes senoidais foi realizada com sucesso. Conseguiu-se separar, na
pratica, multiplas fontes com amplitudes iguais e diferentes, com AF de 0,63%
até 14,28% usando o nimero minimo de medicoes e com AF = 0,07% usando
mais medi¢ées. Nos casos testados usaram-se fontes originarias de radio
definido por software com harmonicas e multiplos sinais modulados em FM
praticamente sobrepostos.

Determinou-se a diferenca minima numérica que o algoritmo
FastICA pode separar e identificar dois sinais senoidais (AF = 0,07%). Fontes
com diferencas inferiores a essa so6 fol possivel a separacdo até o valor de
0,000014%. A partir dai o algoritmo néo conseguiu mais separar ou identificar
os sinais. Isso aconteceu para qualquer uma das fungoes custo testadas (g4, g,
ou ¢gs), independente do uso do FastICA com ortogonalizagdo simétrica ou
deflacdo. A verificacao experimental do limite minimo numérico (0,07%) s6 foi
possivel fazendo uso de medi¢ées além das previstas na teoria do ICA. Mesmo

assim o ICA demonstrou que pode ser usado na deteccdo de sinais

144




Conclusoes

extremamente proximos (em frequéncia). O mailor erro, nessa situacio foi
inferior a 0,18% em relacao a frequéncia do sinal original.

Conseguiu-se separar e identificar, visualmente nos graficos, as
multiplas fontes (de micro-ondas ou por RDS) utilizando-se um numero
minimo de medi¢ées com AF = 0,63% e SNR > 2 dB. O uso de um maior
numero de medigoes ajuda na confirmacado de que nao existem mais fontes do
que aquelas ja determinadas e aumenta a resolucao das mesmas, uma vez que
torna os valores de amplitude das raias desejadas mais elevados e reduz a
amplitude das raias indesejadas. Assim, na pratica deve-se fazer pelo menos N
+ 1 medicdo (em que N é o numero de fontes consideradas). Caso nao se tenha
ideia do nimero de fontes, caso real em IEM, deve-se fazer quantas medigoes
forem necessarias para se obter todas as fontes, ou seja, encontrar as fontes
desejadas (V) e todas as outras sendo ruido.

Uma vez que o ICA consiga separar as fontes, a amplitude das
componentes recuperadas é indiferente a SNR das fontes originais.

Nos testes realizados, a qualidade da resposta do ICA nao foi
influenciada pela sequéncia de combinacdo dos dados de medic¢ido (sequéncia
dos dados de entrada do ICA), pela posicao relativa entre as fontes (uma atras
da outra ou, lado a lado), pela distancia a antena receptora ou pela polarizacao
das antenas transmissora e receptora.

A aplicacao do ICA no sensoriamento espectral mostrou-se ser uma
opcao vantajosa para deteccdo de oportunidades espectrais disponiveis para
transmissio de radio cognitivo, sejam os sistemas provenientes de sinais de
TV ou RDS. Os erros obtidos na determinacdo das faixas ocupadas e vazias
foram relativamente baixos e diminuem com o aumento no numero de
medi¢oes, chegando a no maximo 2,33%, em relacao a banda original. Ter mais
dados de entrada nao compromete o custo computacional do algoritmo
FastICA. A vantagem do ICA é que se observam os espacos vazios de uma
Unica vez e nao intervalo por intervalo, como no método de detec¢do da energia
ou outro método de sensoriamento espectral tradicional. Além disso, ele nao
necessita de nenhuma informacao prévia sobre os canais ou do ambiente em

que estao inseridos e pode ser usado para sensoriamento de banda larga e
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estreita [86]. Essa combinacdo de caracteristicas permite ao método proposto
detectar a existéncia de usuarios nao licenciados e sistemas que usam as
faixas ISM. Uma restricdo do ICA, em relagao aos outros métodos tradicionais,
é a necessidade de se ter um conjunto de medi¢ées para se determinar e
confirmar os espacos vazios no espectro. Porém, isso pode ser superado usando
um arranjo de antenas, como foi sugerido.

Como visto ao longo deste trabalho foi possivel aplicar o ICA a
separacao e identificacao de multiplos sinais EM com pequenas diferencas de
fase, frequéncia, amplitude e distancia (d << o) entre as fontes. Abrangendo
fontes EM na faixa de RF e micro-ondas, provenientes de geradores, de RDS e
de TV aberta (tecnologias digital e analdgica), mesmo se elas estiverem em
situacgoes extremas como aquelas apresentadas aqui, utilizando-se, em geral, o
numero minimo de medigoes (nimero de medigées = niumero de fontes). O que
demonstra a potencialidade dessa ferramenta para problemas relacionados a
area de micro-ondas e eletromagnetismo aplicados, como: IEM, uso eficiente
do espectro eletromagnético, otimizacdo da poténcia dos sistemas de
transmissio sem fio, identificacdo de sinais piratas, problemas de “jamming”,

DoA, controle de trafego veicular, para citar algumas.
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7.1. Perspectivas de Continuidade do Trabalho

As sugestoes a seguir sdo baseadas nas discussoes e resultados
obtidos ao longo do presente trabalho.

¢ Um estudo aprofundado deve ser desencadeado para se usar o ICA
combinado com o coeficiente de correlacao para inferir se existem fontes
ativas e passivas em um ambiente. Para isso faz-se necessario definir
um limiar para o coeficiente de correlacdo de forma que de possa dizer
se as componentes estimadas se referem ao sinal da fonte ativa, se ao
da fonte passiva (sinal refletido) ou se apenas ruido;

e Pode-se trabalhar o ICA para aplicagado de DoA explorando a
caracteristica dele de nao ser necessario uso de arranjos de antenas
receptoras espacados de Ao/2, sem causar ambiguidade de fase. Isso
também reduziria o tamanho fisico dos arranjos;

e Viu-se que nao é possivel associar diretamente a diferenca de fase entre
as componentes estimadas e a distancia fisica entre as fontes originais,
pols as componentes sempre apresentam uma diferenca de 90°. Uma
solucao proposta para esse problema seria procurar meios para acessar
os valores da matriz de separacao W e a partir deles determinar a
defasagem. Esse estudo pode ser util na determinacio da distancia
entre dois veiculos, por exemplo, e ajudar os sistemas de controle de
velocidade de trafego.

e (Como fo1 visto a resposta do ICA nao depende da distancia entre as
fontes e os sensores, isso pode ser usado para aplicagao, conjuntamente
com métodos de localizacdo, em sistemas de controle assistido de
veiculos. Ele é imune a condi¢ées de neblina, fumaca, ambientes
noturnos, chuva, etc. Outra vantagem importante é que ele nao é
afetado pelo eixo de orientacdo de direcdo do veiculo ou a sua inclinacao
na estrada. Limitagoes encontradas em outras técnicas de veiculos auto-
assistido;

e Todos os ensaios foram feitos de forma “off line”’, gravando os dados

num analisador de espectro e em seguida passando os dados para o



Perspectivas de Continuidade do Trabalho

algoritmo FastICA separar e identificar as fontes. Isso pode ser
implementado diretamente em RDS para se ter uma ferramenta de

avaliacao “on line” de fontes eletromagnéticas.
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ANEXO A [

ANEXO A
AA - Algoritmo FastICA Desenvolvido no Matlab®

GERACAO DAS FONTES DE SINAIS ORIGINAIS, PARA SEPARACAO E IDENTIFICACAO
USANDO O ICA

0s sinais sdo misturados dois a dois

Id: testeICA modificado2.m 07/11/2011 Paulo Ixténio

o° o° oP

o\

close all

clc

clear

L = 10000;

N = 500; %tamanho dos dados

v =(0:N-1); % v=(0:L-1);

sig(l,:)= sin(v/2);

sig(2,:)= ((rem(v,27)-13)/9); %curva dente de serra

% sig(3,:)= ((rem(v,23)-11)/9).75; %curva tipo tangente

% sig(4,:)=((rand(1l,N)<.5)*2-1).*log(rand(1,N)); %Sruido impulsivo

subplot (4,1,1);

plot(sig(l,:), 'LineWidth',2);

title('Sinal Seno'),ylabel ('Amplitude'),grid on

subplot (4,1,2);

plot (sig(2,:), 'LineWidth',2);

title('Sinal Dente de Serra'),ylabel ('"Amplitude'),grid on
subplot (4,1,3);

plot(sig(3,:), 'LineWidth',2);

title('Sinal tipo Tangente'),ylabel ('Amplitude'),grid on
subplot (4,1,4);

plot(sig(4,:), 'LineWidth',2);

title('Sinal Ruido Impulsivo'),xlabel ('Numero de
amostras'),ylabel ('Amplitude'),grid on

fontes = [sig(l,:) ; sig(2,:)]; %fim = L; % matriz com os sinais
fontes.Equivalente ao vetor s

% NOTA IMPORTANTE: o comprimento das sequencias de entrada no FastICA
devem ser multiplos

)

% inteiros da varidvel janela.
M = rand(2); $%$Matriz de mistura aleatdria A;
misturas = M*fontes; % duas misturas;

[separadol, separado2,W] =

func fast ica modificadol (misturas(l,:),misturas(2,:),1000); SFastICA
janela = 1000

figure % fontes separadas ou seja, as componentes independentes.

plot (separadol, separado2, "k.");

title ('SINAIS ESTIMADOS: fonte estimada 1 X fonte estimada 2')

$W*M; S$Teste de separacdo. A matriz de separacdo deve inverter a matriz
de mistura, a menos de permutacdo e escala.

% AVALIACAO DO GRAU DE SEMELHANCA ENTRE O SINAL ORIGINAL E O SINAL
ESTIMADO



AA - Algoritmo FastICA Desenvolvido no Matlab®

coef correlacaol = corrcoef (sinal geradol, separadol)

coef correlacaol2 = corrcoef(sinal geradol, separado2)

% coef correlacao2 = corrcoef (ruido ambientel, separado2)

% coef correlacao2l = corrcoef (ruido _ambientel, separadol)

% outros exemplos de fontes

5t = (0:0.01:40)*1e-3;

sl = (1 + 0.9%sin(300*pi*t)) .*sin(3600*pi*t); % sinal AM com Fport =
1,8kHz, Fmod = 150Hz

% s2 = cos (2000*pi*t + 2*cos(200*pi*t));% sinal FM com Fport = 1 kHz,

Fmod 100Hz

% FUNCAO FASTICA - RELIZA O ALGORITMO FASTICA PARA DUAS FONTES DE
ENTRADAS

O PROGRAMA IMPLEMENTA AS TRES FUNCOES CUSTO, BASTANDO APENAS
HABILITA-LAS.

Id: func fast ica modificadol.m 07/12/2011 Paulo Ixténio

o° oo

o°

o°

Este cédigo faz a ICA entre os sinais Entradal e Entrada2, obtendo
duas componentes independentes Saidal e Saida2, utilizando o algoritmo
FastICA com ortogonalizacdo simétrica. Esse algotimo é descrito em
detalhes no livro "Independent Component analysis" (2001) de
Hyvarinen,

Karhunen e Oja, em especial na pagina 196 que mostra os passos do
algoritmo do mesmo modo como estd separado o cdédigo abaixo. Para a
melhor estimativa de grandezas estatisticas os dados de entrada séo
processados em blocos do tamanho do parédmetro de entrada "janela". O
desempenho deve ser comprometido se esse pardmetro for muito pequeno.

o® A o o° o o° o° o°

o°

function [Saidal, Saida2,Wfinal] =
func fast ica modificadol (Entradal,EntradaZz, janela)

L = length(Entradal);
% passo 1l: Centralizar os dados em zero

Rx x mz = Entradal - mean(Entradal);
Rx y mz = EntradaZ - mean(Entrada2);

o

passo 2: Bragueamento

o

O processo de branqueamento visa a descorrelacdo dos sinais, que é um
primeiro passo para a independéncia.

o

for n =

end

[E,D] = eig(C);
V = (D" (-1/2))*E"';
Rx x bra = zeros(l,L);

Rx y bra = zeros(1l,L);
for n = 1:L
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Rx x bra(n) = V(1,:)*[Rx x mz(n) Rx y mz(n)]';
Rx y bra(n) = V(2,:)*[Rx x mz(n) Rx y mz(n)]"';
end
% Passo 3 e 4 : Escolha inicial de W

oo

W é a matriz de separacgdo, que aplicada as misturas recupera as
fontes.
% Essa matriz pode ser encontrada de forma iterativa.

oo

wl = [1 01"
w2 = [0 1]"';

% Passo 5 e 6: Calculo de W

oo

A tarefa do FastICA é encontrar essa matriz. Observe que como os dados
que serdo submetidos ao ICA sdo as entradas branqueadas, sdo essas que
devem ser multiplicadas por W quando este for encontrado.

oe

o\

for n = 1l:janela:L %cada iteracdo usa um bloco do tamanho janela.
Al = [0 0]"';
Bl = 0;
A2 = [0 0]"';
B2 = 0;

o\

O calculo do FastICA envolve submeter os dados a uma funcédo
ndo-linear ndo-quadratica e a sua derivada. Algumas fungdes séo
comuns no FastICA, como tanh e x"3, tanh(aly) e yexp(-y"2/2). A
$escolha da funcédo tem alguma ligacdo com a distribuicdo das fontes.

o°

o°

for k = 1l:janela
z = [Rx x bra(n+k-1) Rx_ y bra(n+k-1)]1";
Al = Al + z*(wl'*z)"3; % implementacdo da funcdo custo y"3
Bl = Bl + 3*(wl'*z)"2; % implementacdo da derivada 3y"2
A2 = A2 + z*(w2'*z)"3;
B2 = B2 + 3*(w2'*z)"2;
% Al = Al + z*(tanh(wl'*z)); % implementacdo da funcdo custo
tanh (aly)
% Bl = B1 + (1 - (tanh(wl'*z)).”2); % implementacdo da derivada
(1 - tanh”2(aly))
% A2 = A2 + z*(tanh(w2'*z));

o°

B2 = B2 + (1 - (tanh(w2'*z))."2);

o°

Al = Al + z*(wl'*z).*exp(-(wl'*z).%2/2); % implementacdo da
funcdo custo yexp (-y"2/2)

% Bl = Bl + (1 - (wl'*z)."2).*exp(-(wl'*z)."2/2); %
implementacdo da derivada (1 - y."2).*exp(-y."2/2)

A2 = A2 + z*(w2'*z).*exp (- (w2'*z)."2/2);

B2 = B2 + (1 - (w2'*z)."2).%exp (- (w2'*z)."2/2);

oe

o\

end

Al = Al/janela;

Bl = Bl/janela;
A2 = A2/janela;
B2 = B2/janela;
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o

3 O FastICA calcula linha por linha da matriz de separacéo.

wl = Al - Bl*wl;
w2 A2 - B2*w2;

o

% Essa é a matriz de separacdo obtida, mas falta a ortogonalizacéo.
W= [wl' ; w2'];

Q

% Procedimento de ortogonalizacdo simétrica.

Wort = ((W*W')"(-1/2))*W;
dimensoes Wort = size(Wort);
Produto _escalar = Wort'*Wort;

[}

% Atualiza a matriz para a prdéxima iteracdo.

wl = Wort(l,:)"';
w2 = Wort(2,:)"';

end
Saidal = zeros(1l,L);
Saida?2 = zeros(l,L);

o\

Os sinais sdo recuperados ao multiplicar os dados branqueados pela
% matriz de separacéo.

for n = 1:L

Saidal (n) = Wort(l,:)*[Rx x bra(n) Rx y bra(n)]';
Saida2(n) = Wort(2,:)*[Rx x bra(n) Rx y bra(n)]';
end
Wfinal = W*V;
end

o°

FUNCAO HISTOGRAMA - CALCULA O HISTOGRAMA DE UM CONJUNTO DE DADOS DE
ENTRADA, PARA UM SENTIDO MAIS REALISTICO DOS RESULTADOS OS DADOS DE
ENTRADA DEVEM SER GERADOS DE FORMA ALEATORIA

Id: histograma.m,v 1.0 14/02/2011 Paulo Ixtanio

o° o©

o

function histograma (X)
%0s limites das caixas do histograma devem ser calculados dessa forma

minX = min (X) ;

maxX = max (X);

nbins = length (minX:0.2:maxX) ; % numero de caixas

e = linspace (minX,maxX,nbins+1);

H = histc(X,e);

H(nbins) = H(nbins) + H(nbins+l); % explicado abaixo

H = H(l:nbins); % redimensionando H
bw = (maxX - minX)/nbins; % Largura das caixas

o\°

a = e(l:nbins);
b = e(2:nbins+1);
bin centers = (a + b)/2;
n = length(X);
Hnormalizado = H/ (bw*n);
bar (bin_centers,Hnormalizado, "hist') % histograma normalizado para
$fdp continua
end

sequéncia do limite esquerdo
sequéncia do limite direito
centro da caixa

oe

oe
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AB - Ferramenta ICA Desenvolvida por Hyvarinen e Oja

A ferramenta desenvolvida por Hyvirinen e Oja foi feita em
Matlab® e esta disponivel em [68]. A interface do programa esta apresentada
na Fig. AB. 1. O funcionamento do programa é relativamente simples, mas é
preciso gerar os sinais misturados em outras rotinas e depois carrega-los
usando o botao “Load data”, em seguida deve-se clicar no botao “Do ICA” para
aplicar o algoritmo FastICA ao conjunto de misturas e obter as componentes
independentes. Como o objetivo aqui ndo é explicar como a ferramenta

funciona, deve-se procurar [68] para mais esclarecimentos.

., =

r. FastlCA

Figura AB 1 — Ferramenta para aplicar o algoritmo FastICA.

AC - Coeficiente de Reflexao das Antenas Log-Periodicas
Planares

O parametro S11 de quatro antenas log-periddicas planares,
pertencentes ao LAPS (Laboratério de Processamento de Sinais), sera
apresentado a seguir. As antenas compéem um quite de radio definido por

software utilizado nos experimentos do Capitulo 6.
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O equipamento de medi¢do usado no experimento fo1 o VNA — Vector
Network Analyzer (Analisador de Redes Vetorial) da R&S, modelo ZVB 20 (10
MHz - 20 GHz).

As antenas foram denominadas de Antena 1, Antena 2, Antena 3 e
Antena 4.

e Parametro S11 da Antena 1: log-periédica WA5VJB_1, 0,90 — 2,60 GHz

A antena apresenta o coeficiente de reflexdo, numa faixa pouco
maior que a faixa especificada pelo fabricante, tomando como referéncia o
valor de —10 dB a largura de faixa é: 0,90 — 3,00 GHz. A maior ressonancia
ocorre em 1,323 GHz (-44,52 dB). Nas frequéncias usadas nos ensaios o0s
valores do S11 sao: em 1,20 GHz, S11 = -27 dB; em 1,40 GHz, S11 =-16 dB ¢;
em 1,60 GHz, S11 = —19 dB. Portanto, as frequéncias desejadas estdao bem
abaixo do limiar de —10 dB.

S11, antena WA5VJB1 900 - 2600MHz

Amplitude (dB)

1 1,5 2 2,5 3
Frequéncia (GHz)
Figura AC 1 - Coeficiente de reflexdo da Antena 1: log-periodica WASVJB_1, 0,90 — 2,60 GHz.

e Parametro S11 da Antena 2: log-periédica WA5VJB_2, 0,90 — 2,60 GHz
Da mesma forma que a antena anterior o coeficiente de reflexdo
S11, esta numa faixa pouco maior que a faixa especificada pelo fabricante,
tomando como referéncia o valor de —10 dB. A largura de faixa é: 0,892 — 3,00
GHz. A maior ressonancia ocorre em 1,323 GHz (-30,22 dB). Nas frequéncias
usadas nos ensaios os valores do S11 sdo: em 1,20 GHz, S11 =-23,93 dB; em
1,40 GHz, S11 = -14,78 dB e; em 1,60 GHz S11 = —-19 dB. Portanto, os niveis

de atenuacao sao préoximos da antena anterior.
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De forma geral, as duas antenas possuem comportamentos

parecidos na resposta do S11, porém com niveis de atenuacao diferentes.

S11, antena WA5VJB2 900 - 2600MHz

Amplitude (dB)

r r
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Frequéncia (GHz)

Figura AC 2 — Coeficiente de reflexdo da Antena 2: log-periédica WASVJB_2, 0,90 — 2,60 GHz.

e Parametro S11 da Antena 3: log-periédica WA5VJB_1, 0,85 — 6,50 GHz
O coeficiente de reflexao S11, desta antena estd numa faixa menor
que a faixa especificada pelo fabricante, tomando como referéncia o valor de —
10 dB, a faixa é: 0,90 — 4,58 GHz, mas dentro da faixa a ser usada. A maior
ressonancia ocorre em 1,88 GHz (—43,61 dB). Nas frequéncias usadas nos
ensaios os valores do S11 sdo: em 1,20 GHz, S11 = —20,85 dB; em 1,40 GHz,
S11 =-26 dB e; em1,60 GHz, S11 =-12 dB.

S11, antena WA5VJB1 850 - 6500MHz

Amplitude (dB)

1 2 3 4 5 6 7
Frequéncia (GHz)

Figura AC 3 - Coeficiente de reflexdo da Antena 1: log-periodica WA5SVJB_1, 0,85 — 6,50 GHz.
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e Parametro S11 da Antena 4: log-periédica WA5VJB_2, 0,85 — 6,50 GHz

A antena apresenta o coeficiente de reflexdo S11, numa faixa menor
que a faixa especificada pelo fabricante. Tomando como referéncia o valor de —
10 dB, a faixa é: 0,905 — 5,08 GHz, mas dentro da faixa a ser usada. A maior
ressonancia ocorre em 2,51 GHz (-36,52 dB). Nas frequéncias usadas nos
ensaios os valores do S11 sdo: em 1,20 GHz, S11 =-21,6 dB; em 1,40 GHz, S11
= -21,6 dB e; em 1,60 GHz, S11 = -11,3 dB. As duas antenas apresentam
comportamentos parecidos, mas frequéncias de ressonancias com atenuacoes

diferentes, mesmo as duas antenas sendo do mesmo fabricante.

S11, antena WA5VJB2 850 - 6500MHz

Amplitude (dB)
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Figura AC 4 — Coeficiente de reflexdo da Antena 2: log-periédica WA5SV]JB_2, 0,85 - 6,50 GHz.



