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Resumo

Maximizar a vazão de dados de uma rede secundária de rádios cognitivos sob a res-
trição de evitar interferências sobre a rede primária tem sido uma grande preocupação
nos estudos recentes. Na abordagem convencional, determinados intervalos de tempo
são reservados para a tarefa de sensoriar o espectro, o que penaliza a vazão de dados
da rede secundária. Objetivando transmitir um volume de dados maior que no modelo
convencional, pode ser adotado o modelo de sensoriamento contínuo. Neste modelo,
os nós de recepção sensoriam o espectro enquanto outros usuários secundários trans-
mitem na mesma faixa de frequência. Neste trabalho, são comparados os desempenhos
de técnicas de sensoriamento espectral centralizado com cooperação espaço-temporal,
sob a abordagem do sensoriamento contínuo. São consideradas versões alteradas das
conhecidas técnicas de detecção por energia, detecção por máximo autovalor, detecção
por máximo e mínimo autovalor e teste de razão de verossimilhança generalizado são
consideradas. Quanto aos esquemas de fusão, são consideradas a fusão de amostras,
a fusão de decisões e um esquema de fusão de autovalores proposto recentemente. É
mostrado que, apesar da interferência intrínseca ao modelo de sensoriamento contínuo,
esta abordagem é flexível em termos de tempo, eventualmente permitindo um melhor
desempenho do sensoriamento.

Palavras-chave: Sensoriamento espectral baseado em autovalores; rádio cognitivo;
sensoriamento contínuo, cooperação espaço-temporal.
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Abstract

Maximizing the secondary cognitive radio network throughput under the restriction
of avoiding interference to the primary network is a main concern in recent research.
In the classic approach, a specific time interval is designed to the task of spectrum
sensing, which penalizes the secondary network throughput. Aiming at a higher th-
roughput than in the classic approach, the continuous sensing mode can be adopted. In
this mode, secondary receiving nodes sense the spectrum while other secondary users
simultaneously transmit in the same frequency band. In this work it is compared, under
the continuous sensing approach, the performances of centralized spatiotemporally co-
operative spectrum sensing techniques. Altered versions of the well-established energy
detection, maximum eigenvalue detection, maximum-minimum eigenvalue detection
and generalized likelihood ratio test techniques are considered. In what concerns the
fusion rules, we consider the sample fusion, the decision fusion and a recently propo-
sed eigenvalue fusion technique. It is shown that, in spite of the intrinsic interference
present in the continuous mode, this approach is flexible in terms of the sensing time,
eventually allowing for better sensing performance.

Keywords: Eigenvalue-based spectral sensing; cognitive radio; continuous sensing;
spatiotemporal cooperation.
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Capítulo 1

Introdução

Neste capítulo é apresentado ao leitor a motivação que levou ao desenvolvimento
deste trabalho. Primeiramente, na Seção 1.1 é feita uma contextualização, apresentando-
se o problema da escassez do espectro de frequências. Na Seção 1.2 é apresentada uma
técnica que foi proposta com a intenção de solucionar este problema e que vem sendo
alvo de muitas pesquisas. Na Seção 1.3 é introduzido o cenário alvo dos estudos deste
trabalho e também são apresentadas a estrutura da dissertação e as publicações geradas.

1.1 Contextualização

Os sistemas de comunicações sem fio atuais estão presentes em todas as áreas da
nossa vida. Seja por meio de serviços mais tradicionais, como rádio, televisão e apli-
cações militares, ou por meio de sistemas mais recentes, como Internet móvel. O que
existe em comum entre esses sistemas, é a crescente demanda por capacidade de trans-
missão. Esses serviços, em especial os de banda larga, sofrem com a ausência de faixas
de frequência do espectro eletromagnético disponíveis para operação.

O espectro eletromagnético, ou espectro radioelétrico, é um recurso público que
apesar de ilimitado não pode ser aproveitado em toda sua extensão devido a limita-
ções da tecnologia disponível atualmente, como a frequência máxima de operação dos
componentes e equipamentos. A coordenação de tal recurso cabe aos órgãos gover-
namentais de cada país. Esses órgãos seguem as diretrizes da União Internacional de
Telecomunicações (ITU, International Telecommunications Union), uma agência da
Organização das Nações Unidas (ONU), que é especializada em tecnologias de infor-
mação e comunicação. No Brasil, o órgão responsável pela regulamentação do uso
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do espectro é a Agência Nacional de Telecomunicações (ANATEL). A ANATEL, por
meio do seu plano de atribuição, destinação e distribuição de faixas de frequências
(PDFF) [1], administra e fiscaliza o uso do espectro concedendo licenças às estações
de radiocomunicações. Este modelo de regulamentação utilizado pelos órgãos como
a ANATEL é conhecido como modelo de atribuição fixa de frequências (FSA, Fixed

Spectrum Allocation). No FSA, uma faixa de frequências é designada exclusivamente
a uma estação de radiocomunicação e apenas ela pode operar naquela banda em sua
região geográfica. A esta estação detentora do direito de transmitir em uma faixa de
frequências dá-se o nome de usuário licenciado, ou usuário primário (UP).

O modelo de alocação fixa mostrou-se satisfatório no passado, porém atualmente
as faixas de frequências úteis estão quase todas alocadas e os serviços e aplicações
que demandam comunicação sem fio continuam crescendo. Além disso, o avanço da
tecnologia permite que dispositivos móveis fiquem mais acessíveis, aumentando cada
vez mais o número de usuários de uma rede. Não bastasse a ineficiência da política
de alocação fixa frente ao rápido avanço das telecomunicações, estudos na área de
eficiência espectral [2] e outros realizados pela Shared Spectrum Company [3] mostram
que as faixas de frequência alocadas estão subutilizadas. Isto é, os UPs não transmitem
na faixa de frequência que lhes foi destinada durante todo o tempo. Portanto, além do
problema de escassez do espectro, existe o problema da utilização ineficiente.

Visando mitigar o problema da ocupação ineficiente, foi proposto um modelo de
alocação dinâmica de frequências (DSA, Dynamic Spectrum Access). Este modelo
prevê que usuários não licenciados, ou usuários secundários (US), possam acessar o
espectro de maneira dinâmica e oportunista. A restrição para que isso se realize é que o
US não deve causar interferência que prejudique as transmissões do UP. Satisfeita essa
condição, o acesso ao espectro deixa de ser exclusivo do usuário licenciado e passa a
ser compartilhado com o US, porém com prioridade para o UP.

1.2 Rádio cognitivo

A fim de atender a esse esquema de acesso dinâmico, foi proposto por Joseph Mi-
tola III, mesmo idealizador do rádio definido por software (SDR, Software Defined

Radio) [4], o Rádio Cognitivo (RC) [5]. Como uma evolução do SDR, o RC é um
transceptor completamente configurável que adapta automaticamente seus parâmetros
de comunicação às necessidades da rede e dos usuários. A inteligência do rádio cog-
nitivo é dada por meio de suas duas características principais:
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• Capacidade Cognitiva: habilidade do rádio de captar ou sensoriar informações
acerca do ambiente de propagação em que se encontra. Por meio de medições,
o RC pode estimar algumas características dos canais de rádio, conhecer os re-
cursos disponíveis e perceber variações temporais e espaciais do ambiente. Esta
capacidade cognitiva permite que o rádio identifique porções do espectro não uti-
lizadas em um determinado instante e local. Também permite que os melhores
parâmetros de operação sejam especificados para o cenário em que se encontra,
com o objetivo de atender a um requisito específico do sistema.

• Capacidade de Reconfiguração: habilidade do rádio de alterar seus parâmetros
de operação de acordo com o levantamento feito pelas funcionalidades que com-
preendem a capacidade cognitiva. Esses parâmetros são: frequência de ope-
ração, tipo de modulação, tipo de codificação e potência de transmissão, entre
outros.

Define-se ainda os conceitos de rede primária e rede secundária. A rede primária
é aquela formada pelos usuários licenciados que possui o direito de uso exclusivo do
espectro segundo o modelo FSA. A rede secundária é composta pelos US, ou usuários
cognitivos, que não possuem licença e somente transmitem quando detectam faixas
espectrais desocupadas. Assim, identificam-se as principais funcionalidades de um
rádio cognitivo, ou de uma rede cognitiva:

• Sensoriamento espectral: detectar, por meio de medições, quais faixas do espec-
tro de frequências estão sendo utilizadas pelos usuários da rede primária e quais
estão desocupadas.

• Gerenciamento espectral: dentre as bandas classificadas como livres, determinar
qual é a melhor. Isto é, selecionar a faixa de frequências que melhor atende aos
requisitos para que seja efetuada a comunicação da rede secundária.

• Mobilidade espectral: migrar entre frequências de operação, mantendo os re-
quisitos de comunicação contínua. Função também conhecida como Handoff

espectral.

• Compartilhamento espectral: garantir que todos os usuários coexistentes possam
acessar as faixas de frequências disponíveis.

Nota-se que antes mesmo de gerenciar o espectro ou realizar qualquer transmis-
são, é necessário que a rede cognitiva desempenhe de maneira satisfatória a função
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de sensoriamento espectral. Assim, o sensoriamento assume um papel fundamental
para que os RCs secundários possam operar sem entrar em conflito com os UPs e di-
versos estudos e pesquisas tem sido realizados a fim de melhorar o desempenho desta
funcionalidade.

1.2.1 Periodicidade do sensoriamento

Se uma das premissas de um sistema de rádio cognitivo é realizar comunicações
em porções do espectro não ocupadas pelo UP, é essencial que a rede secundária não
cause interferência na rede primária. Sendo assim, antes de iniciar uma transmissão,
um RC deve ter uma estimativa do estado do canal com elevado grau de precisão. Isto
pode demandar um sensoriamento mais criterioso, o que leva os RCs a despenderem
mais tempo até encontrar uma oportunidade de transmissão segura. Em contrapartida,
se a ideia é maximizar a eficiência do uso do espectro, é desejável que a rede secundá-
ria possa transmitir no maior número de ocasiões possível. Esses objetivos conflitantes
caracterizam um grande desafio desta tecnologia: a existência de uma relação de com-

promisso entre minimizar a interferência na rede primária e maximizar a vazão de

dados da rede secundária. Sistemas de rádio cognitivo possuem dois parâmetros que
visam garantir um patamar mínimo de desempenho: a duração e a frequência do sen-
soriamento.

A frequência depende, dentre outros fatores, do tipo de tecnologia ou serviço do
usuário licenciado que opera naquela faixa de frequências e área geográfica. Um UP
cujo estado de operação varia lentamente, como sistemas de TV, muda de estado com
pouca frequência. Isto é, se o UP está ausente, é bem provável que ele permaneça
ausente por um período de tempo da ordem de segundos, minutos ou horas. O mesmo
vale para quando o usuário está presente. Neste caso, não é necessário que o sensori-
amento seja realizado com uma frequência muito elevada. Já uma rede primária cujo
acesso ao espectro seja bastante dinâmico, como em sistemas utilizados em aplicações
Push-to-talk, por exemplo, demanda um sensoriamento bastante frequente por parte
dos RCs que ali operam.

A duração do sensoriamento também influencia para que a rede secundária possa
coexistir com a primária e realizar a transmissão da maior quantidade de informa-
ções possível. No modelo tradicional de sensoriamento, o RC divide seus recursos de
hardware e, consequentemente, seu tempo de operação entre sensoriar o espectro e
transmitir. Um período longo de sensoriamento permite que o RC obtenha mais amos-
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tras do sinal e infira sobre a ocupação do espectro com maior certeza. Por outro lado, a
vazão da rede secundária é prejudicada. Evidentemente, se apenas um curto intervalo
de tempo for destinado à medição do espectro, é possível transmitir mais informações,
porém o desempenho do sensoriamento fica comprometido. A Figura 1.1 mostra como
é feito o revezamento do tempo entre sensoriamento e transmissão de dados. No caso
ilustrado, T é o intervalo de tempo entre a realização de dois sensoriamentos conse-
cutivos e seu inverso representa a frequência de sensoriamento. Perceba que quanto
maior o tempo Tsens, menor é o intervalo Ttx e, consequentemente, a vazão de dados da
rede secundária.

Figura 1.1: Períodos do sensoriamento.

1.3 Contribuições e estrutura da dissertação

Visando melhorar o aproveitamento do espectro pelos RCs, existe uma linha de
pesquisa recente que estuda um modelo diferente de sensoriamento. Neste modelo, o
sensoriamento é realizado pelos USs em paralelo à transmissão. Dessa maneira, não
é necessário que a transmissão de dados seja interrompida periodicamente para que o
sensoriamento seja realizado em um determinado canal. Com isso, conjectura-se que é
possível obter um ganho na vazão de dados da rede secundária, sem deixar de realizar
o sensoriamento. Este é o foco deste trabalho. Foram estudadas algumas técnicas
de sensoriamento e propostas modificações para que o sensoriamento seja realizado
simultaneamente à transmissão. Foram escolhidas técnicas baseadas em detecção por
autovalores, que vêm sendo muito utilizadas e pesquisadas na literatura atual.

Os demais capítulos deste trabalho estão organizados como segue. No Capítulo 2
são apresentados o sensoriamento espectral, suas principais características, modelos de
sensoriamento, esquemas de fusão de dados e as técnicas de sensoriamento utilizadas.
No Capítulo 3 é apresentado com mais detalhes o modelo de sensoriamento paralelo
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à transmissão e também são propostas alterações nas técnicas de sensoriamento para
adequá-las a este novo cenário. No Capítulo 4 são apresentados os experimentos com-
putacionais realizados e seus resultados, mostrando o desempenho das técnicas empre-
gadas. Por fim, no Capítulo 5 são apresentadas as conclusões do trabalho e sugestões
para a continuidade deste estudo.

1.3.1 Publicações

Ao longo da pesquisa e dos estudos realizados, foram geradas publicações que
contribuem para reforçar as análises feitas e os resultados obtidos. São elas:

• M. H. P. Alves, R. A. A. de Souza, A. J. Braga, e D. A. Guimarães, "Performance

of Collaborative Techniques for Simultaneous Sensing and Transmission in Cog-

nitive Radio Networks" LATINCOM (Latin-American Conference on Communi-

cations), Cartagena de Indias, Colômbia, Novembro 2014. (Publicado)

• M. H. P. Alves, R. A. A. de Souza, and A. J. Braga, "Simultaneous Sensing-

Transmission in Cognitive Radio Networks under Spatiotemporally Collabora-

tive Techniques" EUCAP (European Conference on Antennas and Propagation),
Lisboa, Portugal, Abril 2015. (Até a presente data desta defesa, está sendo aguar-
dado o envio da versão final para publicação deste artigo)



Capítulo 2

Sensoriamento Espectral em Rádios
Cognitivos

Em sua missão de utilizar faixas desocupadas do espectro de frequências, o RC
tem como uma de suas principais funcionalidades o sensoriamento espectral. Essa ta-
refa é responsável por obter informações a respeito da ocupação ou não do espectro
em uma determinada área geográfica em um dado intervalo de tempo. Como não é
possível garantir com certeza absoluta qual o estado do canal, o processo de sensori-
amento do espectro leva a uma decisão cujo grau de precisão depende diretamente do
cenário em que os rádios se encontram e também das técnicas e estratégias utilizadas.
Não existe uma técnica de detecção que supere todas as outras em qualquer cenário.
Portanto, a escolha do tipo de sensoriamento depende das condições do ambiente e dos
recursos disponíveis como, por exemplo, o número de RCs na rede. Neste capítulo são
apresentados os fundamentos do sensoriamento espectral. Na Seção 2.1 é detalhado
o processo de sensoriamento, visando-se uma decisão binária a respeito do estado de
ocupação do canal. Na Seção 2.2 são apresentados os modos em que os rádios de uma
rede podem cooperar entre si. Na Seção 2.3 são descritas as técnicas de sensoriamento
baseadas em autovalores mais exploradas na literatura atual e, por fim, as estratégias
de fusão dos dados coletados pelos rádios são explicadas na Seção 2.4.
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2.1 Um teste de hipóteses binário

No que diz respeito à decisão sobre a presença ou ausência de um usuário primário
no canal sob análise, esta pode ser formulada como um teste de hipóteses binário cujas
possibilidades são as seguintes

H0 : Ausência do sinal primário,
H1 : Presença do sinal primário.

Para tais hipóteses, o sinal captado por um sensor da rede pode ser modelado como

y(t) =

{
w(t) : H0

h(t)x(t) + w(t) : H1

, (2.1)

em que h(t) denota o ganho ou atenuação do canal entre o transmissor primário e a
antena receptora, x(t) é o sinal transmitido pelo usuário primário e w(t) representa o
ruído gaussiano branco aditivo (AWGN, Additive White Gaussian Noise). Quando na
ausência de um transmissor licenciado, o sinal recebido é composto apenas pelo ruído
AWGN. Já na presença do UP o sinal recebido é composto, além do ruído, pelo sinal
do transmissor primário ponderado pelo ganho do canal de comunicação. Por meio
do processamento do sinal y(t) recebido, cada técnica de sensoriamento calcula um
valor denominado variável de decisão, ou estatística de teste T . A variável de decisão
é então comparada a um limiar γ para se estimar se o canal está ocupado ou vazio.

2.1.1 Análise do desempenho do sensoriamento

Devido ao ruído presente no sinal y(t) em ambas as hipóteses, este sinal não é
determinístico, mesmo quando x(t) o seja, motivo pelo qual T é uma variável aleatória.
Como resultado deste teste de hipóteses, quatro eventos são possíveis e cada evento
ocorre com uma determinada probabilidade. São os seguintes

A: Decidir porH0 quandoH0 é a hipótese correta: Pr[Ĥ0|H0]

B: Decidir porH1 quandoH0 é a hipótese correta: Pr[Ĥ1|H0]

C: Decidir porH1 quandoH1 é a hipótese correta: Pr[Ĥ1|H1]

D: Decidir porH0 quandoH1 é a hipótese correta: Pr[Ĥ0|H1]
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em que Pr[·] denota a probabilidade de ocorrência de um determinado evento. Exem-
plos de densidades de probabilidade (FDP, Função Densidade de Probabilidade) de
T condicionadas às hipóteses H0 e H1, f(T |H0) e f(T |H1), respectivamente, estão
representadas na Figura 2.1.

Variável de decisão, T

Decide em favor de H1

f(T |H0)

f(T |H1)

I

II

Decide em favor de H0

γ

Figura 2.1: Exemplo de funções densidade de probabilidade condicionais de T.

No que diz respeito ao sensoriamento espectral, tais eventos e suas probabilidades,
representadas pelas regiões sob as curvas de densidade, possuem significado físico e
podem ser utilizadas para se mensurar o desempenho de uma determinada técnica de
sensoriamento. Dessa maneira, tem-se o seguinte

A: Probabilidade de se encontrar uma lacuna espectral. É a probabilidade de se
estimar que determinada faixa de frequências está livre quando de fato não há um
usuário primário transmitindo naquele canal. É desejável que essa probabilidade
seja a mais elevada possível, pois assim a rede secundária aproveita com maior
eficiência as oportunidades de transmissão. Esta probabilidade é dada por

Ple = Pr[Ĥ0|H0] = Pr[T < γ|H0] =

∫ γ

−∞
f(T |H0) dt. (2.2)

B: Probabilidade de falso alarme. É a probabilidade de se decidir em favor da
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presença do usuário primário quando, na verdade, o canal está desocupado. É dese-
jável que esta probabilidade seja a menor possível, pois a ocorrência de um evento
de falso alarme significa que a rede secundária deixou de aproveitar uma oportuni-
dade em que não havia UP ocupando o espectro. Assim, uma baixa probabilidade
de falso alarme garante maior eficiência no aproveitamento de lacunas espectrais.
Esta probabilidade compreende a área (II) na Figura 2.1 e é dada por

Pfa = 1− Ple = Pr[Ĥ1|H0] = Pr[T > γ|H0] =

∫ ∞
γ

f(T |H0) dt. (2.3)

C: Probabilidade de detecção, ou probabilidade de detecção correta. É a proba-
bilidade de se detectar a presença do UP quando de fato o canal estiver ocupado.
Uma probabilidade de detecção correta elevada é necessária para que a rede secun-
dária interfira o mínimo possível nas transmissões da rede primária. Esta probabi-
lidade pode ser calculada por

Pd = Pr[Ĥ1|H1] = Pr[T > γ|H1] =

∫ ∞
γ

f(T |H1) dt. (2.4)

D: Probabilidade de falso negativo. Este evento acontece quando o UP está trans-
mitindo na banda sensoriada e o resultado da detecção aponta o espectro como li-
vre. É desejável que seja a menor possível, pois caracteriza uma situação em que
o US pode causar interferência na rede primária por ter detectado o espectro como
livre quando na realidade não estava. Esta probabilidade compreende a área (I) na
Figura 2.1 e é dada por

Pfn = 1− Pd = Pr[Ĥ0|H1] = Pr[T < γ|H1] =

∫ γ

−∞
f(T |H1) dt. (2.5)

Do estudo da estatística [6], especificamente sobre os testes de hipóteses, é definido
o poder estatístico de um teste como sendo a sua capacidade de rejeição da hipótese
nula quando, na verdade, ela é falsa. Ou seja, a probabilidade de se rejeitarH0 quando
H0 é falsa. Portanto, o poder estatístico de um teste é dado por Pr[H1|H1] que, no
contexto de sensoriamento espectral, é a probabilidade de detecção correta.

Conforme apresentado nas equações (2.2) - (2.5), o limiar de decisão tem influência
direta nas probabilidades apresentadas. Para um determinado cenário, o limiar ótimo
seria aquele que, simultaneamente, minimizasse os valores de Pfa e Pfn e que maximi-
zasse Ple e Pd. A Figura 2.2 mostra um exemplo do comportamento das probabilidades
Pd e Pfa para diferentes valores de γ. Como se pode ver, à medida que γ diminui, a Pd
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aumenta. Este comportamento é esperado, pois um limiar baixo significa que o teste
está menos seletivo quanto ao que será considerado como suficiente para indicar a pre-
sença de um sinal que não seja o ruído. Para valores maiores de γ, a probabilidade de
detecção diminui, dado que o sensoriamento está utilizando um critério mais rigoroso
para tomar a decisão. A mesma análise é valida para Pfa. O comportamento similar
entre as probabilidades de detecção correta e de falso alarme implica na existência de
uma relação de compromisso entre elas, bem como entre Ple e Pfn, ou seja, é impossível
minimizar uma e ao mesmo tempo maximizar a outra. Na prática, é utilizado um valor
de γ que atenda a um requisito chamado de probabilidade de falso alarme constante
(CFAR, Constant False Alarm Rate) definido pela aplicação ou padrão em questão.
Por exemplo, o padrão IEEE 802.22 [7] regulamenta o uso de canais desocupados de
TV em VHF/UHF para o acesso à banda larga sem fio em áreas rurais e suburbanas.
Nele é estabelecido uma CFAR de 10%.

Nas Seções 2.3 e 2.4 e no Capítulo 3 são apresentadas, analizadas e propostas
algumas técnicas de detecção, bem como são calculadas suas estatísticas de teste. Com
base nas informações apresentadas até aqui, é possível chegar à seguinte conclusão:
uma determinada técnica é tão boa quanto mais distantes as FDPs, condicionadas à

H0 eH1, da estatística de teste forem uma da outra.

P
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Limiar de decisão, 

Figura 2.2: Exemplo de probabilidades de detecção correta e de falso alarme em função do
limiar γ.
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2.1.2 Medidas do desempenho do sensoriamento

Para apresentar as medidas de desempenho do sensoriamento espectral, é comu-
mente utilizada uma curva que apresenta as características de operação do receptor
(ROC, Receiver Operating Characteristics). Embora também seja utilizada em outras
áreas [8] [9], a curva ROC, no contexto do sensoriamento espectral, mostra o desem-
penho dos testes à medida que o limiar é variado. Na curva ROC considerada neste
trabalho são apresentadas as probabilidades de falso alarme no eixo das abscissas e de
detecção correta no eixo das ordenadas. Conforme já mencionado anteriormente, é de-
sejável que o sensoriamento apresente valores elevados de Pd e baixos de Pfa. A Figura
2.3 contém alguns exemplos de curvas ROC. A curva denominada RG (Random Guess)
ilustra um caso particular em que Pd = Pfa. Nessa situação a confiabilidade do teste
é a menor possível. Por exemplo, se o receptor estiver operando em Pd = Pfa = 90%

significa que o receptor detecta sinais com probabilidade elevada, porém a chance de
se gerar um falso alarme também é alta. No ponto inferior esquerdo (0;0) a Pfa é igual
a zero, no entanto, a Pd também é nula. Revendo a Figura 2.1, percebe-se que quanto
menor o limiar, maior as áreas das FDPs à direita de γ e consequentemente Pd e Pfa.
Quanto mais acima da RG uma curva estiver, melhor o desempenho do sensoriamento.
Por fim, tem-se que o ponto ótimo de operação para um receptor é o ponto (0;1), onde
a probabilidade de detecção é máxima e a de falso alarme é nula.

 ROC

 Curva RG

 Ponto ótimo
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Figura 2.3: Exemplo de curvas ROC
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2.2 Modos de cooperação

Em uma rede de RCs, cada rádio pode realizar o sensoriamento do espectro de ma-
neira independente ou em conjunto com os demais rádios da rede. Estas abordagens
são denominadas de sensoriamento não cooperativo e sensoriamento cooperativo, res-
pectivamente. A implementação de um sistema não cooperativo é mais simples, porém,
uma vez que uma lacuna é detectada, o RC passa a disputar o espectro com outros rá-
dios cognitivos que porventura tomaram a mesma decisão. Além disso, o ambiente
onde os RCs se encontram pode prejudicar o desempenho do sensoriamento por meio
de efeitos como terminal escondido, sombreamento e múltiplos percursos [10] . A Fi-
gura 2.4 mostra um exemplo desses fenômenos. Neste exemplo, o RC2 recebe diversas
réplicas atrasadas do sinal transmitido pelo transmissor primário (TP) devido aos múl-
tiplos percursos provocados pelas construções próximas a ele. O RC3 sofre efeito de
sombreamento e não recebe o sinal primário. Já o RC4 está fora da área de cobertura
da rede primária, caracterizando uma situação de terminal escondido. Nestes três ca-
sos, o desempenho do sensoriamento fica comprometido e qualquer um dos RCs pode
não identificar a presença do transmissor primário e iniciar uma transmissão, causando
interferência no UP. Para minimizar tais problemas, o sensoriamento pode ser reali-
zado de forma cooperativa, levando a uma decisão mais precisa quanto à ocupação do
espectro, uma vez que esta será tomada com base nas informações coletadas por to-
dos os RCs sob cooperação. Assim, é explorada uma diversidade espacial que não é
aproveitada no modelo não cooperativo.

Figura 2.4: Exemplo de coexistência entre as redes primária e secundária.
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O sensoriamento cooperativo pode ser classificado ainda como centralizado, distri-
buído ou assistido por retransmissão, conforme explicado a seguir:

Centralizado: No esquema de sensoriamento cooperativo centralizado, as deci-
sões são tomadas em uma central denominada centro de fusão (CF) que pode ser
uma estação base ou até mesmo um dos rádios da rede. O CF é responsável por
distribuir aos demais RCs a tarefa de sensoriar determinada faixa de frequências
e por receber as informações resultantes via um canal de controle. O CF toma a
decisão sobre a ocupação do canal e a divulga para todos os elementos da rede
secundária. A Figura 2.5(a) mostra um exemplo em que o RC1 faz o papel de CF.

Distribuído: Neste modelo não há um CF para controlar as atividades e tomar
as decisões. Nesse caso, os US realizam o sensoriamento e trocam informações
entre si até chegarem a um consenso sobre a ocupação de uma determinada faixa
de frequências. Devido ao elevado número de troca de informações este modelo
demanda mais tempo até que a decisão final seja tomada. A Figura 2.5(b) ilustra
uma situação de cooperação distribuída.

Assistido por retransmissão: Caso um ou mais dos canais de controle não se en-
contrem em condições adequadas de comunicação, pode-se utilizar da cooperação
para levar informações de um rádio a um terminal de interesse. Um exemplo é
mostrado na Figura 2.5(c), onde RC2 e RC4 encontram-se incapazes de estabele-
cer comunicação com o CF, por qualquer motivo que seja. Neste caso, RC3 e RC5,
que desfrutam de um canal de comunicação em melhores condições, auxiliam os
elementos com problemas no canal de controle.

TP TP TP

RC1 (CF)

RC2

RC3 RC4

RC5

RC2

RC3

RC4

RC5

RC1 (CF)

RC1

RC2

RC3 RC4

RC5

Canais de controle emboas condições

Canais em condições inadequadas para comunicação

(a) (b) (c)

Figura 2.5: Sensoriamento espectral cooperativo (a) centralizado, (b) distribuído e (c) assis-
tido por retransmissão.
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2.3 Técnicas de detecção baseadas em autovalores

Na literatura atual existem várias técnicas de detecção que são utilizadas no senso-
riamento espectral [11]. Algumas das mais conhecidas são a detecção por filtro casado
(MFD, Matched Filter Detection) [12], detecção de energia (ED, Energy Detection)
[13, 14] e a detecção pelas propriedades cicloestacionárias do sinal recebido (CFD,
Cyclostationary Feature Detection) [15]. Estas técnicas são utilizadas para sensoria-
mento de sinais de banda estreita. Outras técnicas como a detecção por transformada
Wavelet [16], Compressed Sensing [17, 18] e até mesmo a ED são mais adequadas para
o sensoriamento de sinais de banda larga.

As técnicas MFD e CFD são classificadas como técnicas de detecção coerentes por
necessitarem de conhecimento a priori de algumas características do sinal primário,
como formato do pulso, tipo de modulação e propriedades cicloestacionárias. Para que
um RC esteja apto a sensoriar os vários tipos de serviços que podem ser utilizados
pelos UPs, é necessário conhecer tais características acerca de uma vasta gama de
sinais, o que não é simples. Este problema é contornado com o uso de técnicas de
detecção não coerentes, como as que foram citadas para o sensoriamento de sinais de
faixa larga e também a detecção por autovalores [19]. Assim como a ED, a detecção
por autovalores pode ser empregada no sensoriamento tanto de sinais de banda estreita
quanto de banda larga e tem sido a estratégia mais explorada atualmente.

As técnicas de detecção por autovalores são geralmente cooperativas. Para tanto,
considera-se uma rede com m sensores. Esta pode ser composta, por exemplo, de
um único rádio com m antenas, por m rádios contendo uma antena cada ou por qual-
quer combinação destes. Cada sensor coleta n amostras do sinal presente no canal de
comunicação que é composto pela soma do sinal transmitido por p transmissores pri-
mários durante um período de sensoriamento. As amostras referentes ao sinal recebido
em cada sensor são armazenadas em uma matriz Y ∈ Cm×n enquanto que as amos-
tras dos sinais transmitidos pelos p rádios primários são arranjadas em X ∈ Cp×n,
ressaltando que, sob a hipótese H0, X = 0. Os ganhos dos canais de comunicação
entre os elementos da rede são armazenados em Hx ∈ Cm×p, em que cada elemento
{hij}, i = 1, 2, · · · ,m e j = 1, 2, · · · , p denota o ganho entre o j-ésimo transmissor
primário e a i-ésima antena receptora da rede secundária. Amostras do ruído AWGN
que contamina o sinal em cada um dos m sensores ficam armazenadas em V ∈ Cm×n.
Desta maneira, a matriz resultante, que contém amostras do sinal y(t) da equação (2.1),
é dada por

Y = HxX + V (2.6)
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e possui o seguinte formato:

Y =


(x11h11 + . . .+ xp1h1p) + v11 . . . (x1nh11 + . . .+ xpnh1p) + v1n

(x11h21 + . . .+ xp1h2p) + v21 . . . (x1nh21 + . . .+ xpnh2p) + v2n
... . . . ...

(x11hm1 + . . .+ xp1hmp) + vm1 . . . (x1nhm1 + . . .+ xpnhmp) + vmn

 .
(2.7)

A partir da matriz Y, é obtida a matriz de covariância [6] do sinal recebido, que
pode ser calculada como

RY = E[YY†], (2.8)

sendo que

E[YY†] =

{
σ2
vIm H0

HxΣxHx
† + σ2

vIm H1

}
, (2.9)

em que E[·] representa o operador esperança matemática, † representa o conjugado
transposto, ou conjugado Hermitiano [20], σ2

v é a variância do ruído, Σx = E[XX†]

e Im é uma matriz identidade de ordem m. A equação (2.9) foi obtida por meio do
desenvolvimento feito em [21]. Na prática, a matriz de covariância é obtida por meio
da estimação de máxima verossimilhança por média amostral (sample covariance ma-

trix), dada por

R̂Y =
1

n
YY†. (2.10)

Ao se extrair os m autovalores (λ) de R̂Y, encontram-se λ1 ∼= λ2 ∼= · · · ∼= λm ∼= σ2
v

dadoH0 e λ1 ≥ λ2 ≥ · · · ≥ λm > σ2
v dadoH1. Ou seja, sob a hipóteseH0, os autova-

lores de R̂Y estão relacionados apenas à potência do ruído enquanto que, sob a hipótese
H1, a magnitude dos autovalores é maior, pois contém informação sobre a potência do
sinal primário. Assim, pode-se utilizar os autovalores da matriz de covariância do sinal
recebido para se determinar se há a presença do UP ou não. Nas subseções a seguir, são
apresentados os testes estatísticos realizados com os autovalores nas quatro técnicas de
sensoriamento estudadas neste trabalho.

2.3.1 Detecção de energia

A detecção de energia, como já mencionado, é uma técnica não coerente. Todavia,
apesar de não necessitar de conhecimento a priori do sinal transmitido, é necessário
conhecer a potência do ruído que contamina o sinal. Este teste estatístico consiste em
comparar a energia média presente na banda sensoriada com o limiar γ e decidir por
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H0 quando o resultado for menor que γ e por H1 quando o resultado for maior que γ.
Ou seja,

TED =
1

n

n−1∑
i=0

|y[i]|2
H1

≷ γ.

H0

(2.11)

Neste caso, o teste é realizado com amostras coletadas por um único sensor. O teste de
detecção de energia também pode ser realizado utilizando os autovalores da matriz de
covariância do sinal recebido dos m sensores da rede. Assim, a variável de decisão é
obtida por

TED =
‖Y‖2F
mnσ2

v

=

1

m

m∑
i=1

λi

σ2
v

, (2.12)

em que ‖ · ‖F é a norma de Frobenius [22]. Uma desvantagem desta técnica é que uma
imprecisão na estimação da variância do ruído prejudica o desempenho do teste, o que
exige um pouco mais de complexidade do sistema para se ter um conhecimento preciso
de tal parâmetro. Em [19] os autores discutem sobre o desempenho de detectores com
e sem conhecimento da potência do ruído.

2.3.2 Detecção por máximo autovalor

Detecção por máximo autovalor (MED, Maximum Eigenvalue Detection) é um
nome alternativo para o teste de Roy de máxima raiz (RLRT, Roy’s Largest Root Test)
[23]. Tal teste baseia-se no lema de Neyman-Pearson [6][24]. O lema de Neyman-
Pearson diz que, em um teste de hipóteses, o teste com maior poder estatístico é aquele
dado pela razão de verossimilhança (LRT, Likelihood Ratio Test). No contexto de in-
teresse deste trabalho, tal relação pode ser expressa por

LRT =
f(λ1, · · · , λm|H1)

f(λ1, · · · , λm|H0)
, (2.13)

em que o numerador é a FDP conjunta dos autovalores condicionada à hipótese H1

e o denominador é a FDP conjunta dos autovalores condicionada a H0. Quando em
regime assintótico (m,n→∞) e considerando a presença de um único sinal primário,
o teste fica em função somente do máximo autovalor (λ1) e da variância σ2

v do ruído,
resultando na estatística do teste de Roy, dado por

TMED =
λ1
σ2
v

. (2.14)
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Note que a expressão para o cálculo da variável de teste TMED também implica na
necessidade do conhecimento da potência (variância) do ruído. Por isso, assim como
o ED, o MED é considerado um teste semi-cego.

2.3.3 Testes de razão entre autovalores

Em casos em que não se tem conhecimento acerca da variância do ruído, utilizam-
se de técnicas definidas como cegas. Duas delas são utilizadas neste estudo, a detecção
por razão de autovalores (ERD, Eigenvalue Ratio Detection) [19] também conhecida
como detecção por máximo e mínimo autovalor (MMED, Maximum-Minimum Eigen-

value Detection) e o teste de razão de verossimilhança generalizado (GLRT, Generali-

zed Likelihood Ratio Test). O teste MMED é determinado pela razão entre o maior e o
menor autovalor encontrado, já o GLRT é calculado como sendo a razão entre o maior
valor e a média aritmética de todos os autovalores encontrados. Assim, as expressões
de cálculo das variáveis de decisão destas técnicas são

TMMED =
λ1
λm

(2.15)

e
TGLRT =

λ1

1

m

m∑
i=1

λi

. (2.16)

Ambos os testes se baseiam, também, no critério de Neyman-Pearson. Estes se apro-
ximam do teste MED com a diferença que o MMED e o GLRT utilizam estimativas
da potência do ruído, por meio dos autovalores. Portanto, seu uso se torna bastante
interessantes em casos em que não se tem o conhecimento exato da variância do ruído.
Para um único UP transmitindo na faixa de frequências sensoriada, o teste GLRT apre-
sentado é o teste ótimo de razão de verossimilhança.

2.4 Fusão de dados

Em uma rede operando no modo de sensoriamento cooperativo, é preciso definir
como serão combinadas no CF as informações dos rádios sob cooperação. Neste tra-
balho, três regras de combinação foram estudadas. Na primeira delas, cada rádio envia
ao CF suas amostras coletadas durante um período de sensoriamento. A partir dessas
amostras, são computadas as matrizes de covariância e seus autovalores conforme des-
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crito na Seção 2.3. Este esquema de fusão é denominado de Fusão de Amostras (SF,
Sample-Fusion). Com o objetivo de reduzir a quantidade de informação trocada com o
CF, aumentando a eficiência do uso do espectro pela rede secundária, foram propostas
as estratégias de Fusão de Autovalores (EF, Eigenvalue-Fusion) e a Fusão de Decisões
(DF, Decision-Fusion), detalhadas a seguir.

2.4.1 Fusão de autovalores

Na fusão de autovalores cada RC calcula sua própria matriz de covariância a partir
das amostras coletadas, determina seus autovalores e os envia ao CF. No CF, são com-
binados os autovalores recebidos dos m RCs sob cooperação por meio de adaptações
nas expressões de cômputo das variáveis de decisão das técnicas de detecção.

Primeiramente, define-se um número J de autovalores a serem calculados por cada
rádio. Para o cálculo dos autovalores, no i-ésimo RC as amostras coletadas são arran-
jadas em uma matriz Y(i) com J linhas e n/J colunas da seguinte maneira:

Y(i) =


Y (i)(1) . . . Y (i)(n/J )

Y (i)(n/J + 1) . . . Y (i)(2n/J )
... . . . ...

Y (i)(n+ 1− n/J ) · · · Y (i)(n)

 . (2.17)

A correspondente matriz de covariância estimada é dada por

R̂
(i)
Y
∼= J

n
Y(i)Y(i)†. (2.18)

Adaptando as expressões de teste das técnicas apresentadas nas subseções 2.3.1 a
2.3.3, obtém-se

TEDλ =

1

Jm

J∑
j=1

m∑
i=1

λj,i

σ2
v

, (2.19)

TMEDλ =

1

m

m∑
i=1

λ1,i

σ2
v

, (2.20)
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TMMEDλ =

1

m

m∑
i=1

λ1,i

1

m

m∑
i=1

λJ,i

, (2.21)

TGLRTλ =

1

m

m∑
i=1

λ1,i

1

Jm

J∑
j=1

m∑
i=1

λj,i

, (2.22)

em que {λ1,i ≥ λ2,i ≥ · · ·λj,i} são os J autovalores calculados pelo i-ésimo RC.
Neste caso, o teste ED é dado pela média de todos os autovalores recebidos de todos
os RCs, totalizando Jm autovalores, dividida pela variância do ruído presente no sinal.
O teste MED é a média dos m máximos autovalores dividida pela variância do ruído.
O MMED é computado pela média dos m máximos autovalores dividida pela média
dosmmínimos autovalores. Por fim, a estatística do teste GLRT é formada pela média
dosmmáximos autovalores dividida pela média de todos os Jm autovalores recebidos
pelo CF.

2.4.2 Fusão de decisões

Na fusão de decisões, além de calcular os autovalores, cada RC toma uma decisão
local sobre a ocupação do espectro e envia ao CF somente um valor binário indicando
a presença ou não do sinal primário. Assim como é feito na fusão de autovalores, cada
RC arranja suas amostras em uma matriz Y(i) conforme a equação (2.17), calcula sua
matriz de covariância conforme a equação (2.18) e extrai seus autovalores. As variáveis
de decisão são computadas de maneira similar aos testes na fusão de amostras, exceto
por existirem J e não m autovalores, ficando

T
(i)
ED =

1

J

J∑
j=1

λj

σ2
v

, (2.23)

T
(i)
MED =

λ1
σ2
v

, (2.24)

T
(i)
MMED =

λ1
λJ
, (2.25)
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T
(i)
GLRT =

λ1

1

J

J∑
j=1

λj

. (2.26)

Uma vez tomadas as decisões, estas são enviadas ao centro de fusão para serem
combinadas. O desempenho do sensoriamento cooperativo com fusão de decisões foi
analisado neste trabalho segundo três regras de combinações: E, OU e voto majoritário
(MAJ). Essas regras podem ser classificadas sob o termo geral z-de-m em que o CF
decide por H1 se pelo menos z dos m RCs decidirem em favor de H1. A regra OU
utiliza z = 1, ou seja, basta um único RC identificar a presença do UP para que o
CF considere o canal como ocupado. A regra E utiliza z = m, ou seja, é preciso que
todos os rádios identifiquem o UP para que o canal seja dado como ocupado. Por fim,
fazendo z = dm/2e obtém-se a regra MAJ, em que a decisão final será porH1 quando
mais da metade dos rádios sob cooperação identificarem o sinal primário. Neste último
caso, uma decisão arbitrária é tomada quando exatamente m/2 rádios decidirem por
H1.





Capítulo 3

Sensoriamento Paralelo à Transmissão

Conforme mencionado no Capítulo 1, um dos desafios do rádio cognitivo é maxi-
mizar a vazão de dados da rede secundária sem prejudicar o desempenho do sensori-
amento. Isto ocorre porque no modo convencional, ou modo de sensoriamento serial

à transmissão, é preciso conciliar o tempo dedicado à transmissão de dados com o
tempo dedicado ao sensoriamento do espectro. Essa dificuldade é ainda mais evidente
quando um RC opera em modo não cooperativo. Neste capítulo são estudadas pro-
postas de sensoriamento paralelo à transmissão, ou sensoriamento contínuo. Isto é,
um modo de operação em que os RCs não precisam interromper a transmissão peri-
odicamente para realizar a medição do espectro, pois as duas funções são realizadas
paralelamente. Na Seção 3.1 são apresentados alguns modelos de sensoriamento pa-
ralelo à transmissão que vem sendo estudados. Na Seção 3.2 é apresentado o modelo
utilizado neste trabalho para sensoriamento espectral considerando a transmissão de
dados, pela rede secundária, em paralelo. Na Seção 3.3 são colocadas as alterações
feitas nas técnicas de sensoriamento para contemplar o cenário descrito. Por fim, na
Seção 3.4 é apresentado um novo método de cooperação: a cooperação temporal.

3.1 Esquemas de sensoriamento paralelo

Conforme levantado em [12], existe uma ampla gama de linhas de pesquisas acerca
de sensoriamento espectral. Em tal trabalho, os autores explicam que o sensoriamento
pode ser classificado quanto à sua abordagem, entre outras classificações. Algumas
das abordagens possíveis são sensoriamento interno, externo e por geolocalização. O
sensoriamento via geo-localização não faz parte do escopo deste trabalho, mas o leitor
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pode encontrar mais detalhes em [25]. O sensoriamento classificado como interno é
aquele em que a medição do espectro é feita internamente ao RC. O sensoriamento
externo utiliza de agentes externos para realizar tal tarefa. Tais agentes podem ser
equipamentos dedicados ao sensoriamento e podem estar dispostos de modo a cobrir
uma grande região. O resultado do sensoriamento é então divulgado para todos os RCs
da rede. Essa abordagem apresenta vantagens, em relação ao sensoriamento interno,
nos seguintes contextos:

• Energia: como a medida é feita por um agente externo, e este pode ser fixo,
ele pode estar conectado à rede de energia. Não há a necessidade de se econo-
mizar bateria e o equipamento a realizar a medida pode dispor de hardwares e
softwares exclusivos para essa tarefa.

• Desempenho: o desempenho pode ser melhorado pois elementos externos espa-
lhados em posições geográficas distintas ajudam a resolver problemas de termi-
nal escondido e incerteza causados por efeitos de sombreamento e desvaneci-
mento.

• Vazão de dados: como o RC não precisa dedicar parte de seus recursos de hard-

ware e de seu tempo para o sensoriamento, estes podem ser dedicados exclusi-
vamente à transmissão de dados, aumentando a eficiência do uso do espectro da
rede secundária.

O sensoriamento também pode ser classificado quanto à sua arquitetura, podendo
ser composta de rádio único ou rádio duplo. O modelo tradicional é baseado na arquite-
tura de rádio único, daí a necessidade de se interromper a transmissão periodicamente
para se realizar o sensoriamento. Para resolver esse problema, foi proposta a arqui-
tetura de rádio duplo, em que um deles é exclusivo para realizar o sensoriamento e
o outro pode se dedicar apenas à transmissão e recepção de dados. Esta arquitetura
requer um hardware mais complexo, mais caro e não apresenta a primeira vantagem
do sensoriamento externo listada anteriormente, porém apresenta a segunda e a ter-
ceira vantagem. A arquitetura de rádio duplo permite dois modelos de sensoriamento
paralelo à transmissão, apresentados a seguir.

3.1.1 Sensoriamento fora da banda de transmissão

Nesse modelo o sensoriamento é feito no nó de transmissão de uma comunicação
ou rede. Enquanto um dos rádios transmite informações, o outro realiza o sensoria-
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mento em outras faixas de frequências que não sejam a que está sendo utilizada para a
transmissão.

A Figura 3.1, adaptada de [26], ilustra a operação de um RC com arquitetura de
rádio duplo e capaz de operar em 5 canais distintos. Neste exemplo, o RC começa a
operar em T0 e durante todo o primeiro período de sensoriamento, isto é, até T1, faz a
medição do espectro em todos os 5 canais em busca de uma lacuna onde possa trans-
mitir. Após o período de sensoriamento, o algoritmo responsável pelo gerenciamento
espectral do RC aponta para o canal 1 como sendo a melhor faixa de frequências para
ser utilizada e a transmissão é iniciada neste canal. A partir desse instante, o senso-
riamento é feito de forma paralela à transmissão. Entre os instantes T1 e T2 o rádio
transmite no canal 1 enquanto sensoria os canais 2, 3, 4 e 5. Em T3, o RC decide que
os canais 2 e 3 estão livres e transmite nessas frequências enquanto sensoria os canais
1, 4 e 5. Como o rádio não é capaz de sensoriar na mesma faixa de frequências em
que está transmitindo, não é possível determinar se os canais 2 e 3 continuaram livres
ou passaram a ser ocupados. O RC é, então, obrigado a abandonar estas frequências e
passa a transmitir no canal 5 a partir de T3. Até este ponto já é possível perceber um
maior aproveitamento do espectro para transmissão de dados frente ao modo de sen-
soriamento serial. Isto porque não é necessário ficar sem transmitir entre os instantes
T1 e T5 para que o sensoriamento seja realizado. Entretanto, perceba que, uma vez que
o sensoriamento não é realizado nos canais utilizados para a transmissão, o RC não
consegue determinar se há usuário primário nos canais 2 e 3 entre os instantes T4 e T5.
O RC é obrigado a interromper a transmissão entre T5 e T6 pois não havia encontrado
nenhum canal livre e só volta a transmitir em T6.

Figura 3.1: Exemplo de operação de um RC em modo de sensoriamento paralelo fora da
faixa de transmissão. (Adaptação de [26])



26 3.2. Modelo do sistema Capítulo 3

Percebe-se que, para que não haja interrupção na transmissão neste modo de ope-
ração, é necessário que dois ou mais canais distintos estejam livres. A técnica DFH
(Dynamic Frequency Hopping) [27] emprega o sensoriamento paralelo à transmissão
previamente descrito e foi adotada pelo padrão IEEE 802.22. No DFH, enquanto hou-
ver canais disponíveis, o RC realiza uma comunicação sem interrupções saltando entre
as frequências no final de cada intervalo de detecção do canal (CDT, Channel Detec-

tion Time).

3.1.2 Sensoriamento no receptor

Mesmo com o aumento na eficiência no uso do espectro apresentado pelo sensoria-
mento paralelo em relação ao sensoriamento serial, em algumas situações o RC precisa
interromper a transmissão. Foi o que aconteceu entre os instantes T5 e T6 já citados da
Figura 3.1. Além de necessitar de no mínimo dois canais distintos para se ter transmis-
são contínua, o RC pode ser obrigado a trocar de um canal em melhores condições de
comunicação para um não tão bom. Foi o que aconteceu em T3, quando o RC precisou
passar a transmitir em uma banda menor que a anterior. Assim, persiste o problema
inicial de que a eficiência do uso do espectro pela rede secundária é prejudicada pelo
fato de um canal não poder ser sensoriado enquanto é utilizado para a transmissão e
vice-versa.

Por isso, foi proposto em [28] um modelo diferente para o sensoriamento do espec-
tro e uma adaptação na técnica de detecção de energia tradicional. O modelo proposto,
permite que a rede cognitiva possa decidir a respeito da presença do UP em uma faixa
de frequências mesmo quando há um US transmitindo naquela banda. As tarefas de
transmissão e de sensoriamento podem ser feitas simultaneamente uma vez que o sen-
soriamento é feito no nó de recepção da rede secundária.

3.2 Modelo do sistema

A fim de adaptar o teste de hipóteses apresentado no Capítulo 2 para o cenário
de sensoriamento paralelo no receptor, é necessário primeiramente reformular o sinal
recebido. Essa reformulação leva a



Capítulo 3 3.2. Modelo do sistema 27

y(t) =

{
hs(t)s(t) + w(t) : H0

h(t)x(t) + hs(t)s(t) + w(t) : H1

, (3.1)

em que hs(t) denota o ganho ou atenuação do canal entre o transmissor secundário
e a antena receptora do rádio que realiza o sensoriamento e s(t) é o sinal transmi-
tido pelo US. Para se decidir entre as hipóteses H0 e H1, amostras do sinal recebido
são coletadas para se computar as estatísticas de testes. Assim como foi feito na Se-
ção 2.3, as amostras coletadas são organizadas em uma matriz Y ∈ Cm×n. Para
isso, considere uma rede com m sensores, cada sensor coletando n amostras do sinal
composto pela soma dos sinais transmitidos por p transmissores primários e q trans-
missores secundários. As amostras referentes aos sinais primários são arranjadas em
X ∈ Cp×n. Os ganhos dos canais de comunicação são armazenados em Hx ∈ Cm×p

em que cada elemento {hxij}, i = 1, 2, · · · ,m e j = 1, 2, · · · , p denota o ganho entre
o j-ésimo transmissor primário e a i-ésima antena receptora. As amostras referentes
aos sinais transmitidos pelos USs são armazenadas na matriz S ∈ Cq×n. Os ganhos
dos canais de comunicação são arranjados em Hs ∈ Cm×q em que cada elemento
{hsij}, i = 1, 2, · · · ,m e j = 1, 2, · · · , q representa o ganho entre o j-ésimo transmis-
sor secundário e a i-ésima antena receptora. Por fim, amostras do ruído AWGN que
contamina cada um dosm sensores da rede ficam armazenadas em V ∈ Cm×n. Assim,
a matriz do sinal recebido fica:

Y = HxX + HsS + V. (3.2)

A partir da matriz Y, é calculada a matriz de covariância do sinal recebido

RY = E[YY†] =

{
HsΣsHs

† + σ2
vIm H0

HxΣxHx
† + HsΣsHs

† + σ2
vIm H1

}
, (3.3)

em que Σx = E[XX†] e Σs = E[SS†]. Percebe-se que mesmo em H0 a matriz de
covariância não é uma matriz diagonal apenas, como é na ausência do transmissor
secundário. No sensoriamento contínuo, dado H0, os autovalores calculados estão re-
lacionados à potência do sinal transmitido pelo US e à potência do ruído. Isto é, em
regime assintótico, λ1 ≥ λ2 ≥ · · · ≥ λm > σ2

v sendo que existem q autovalores de
magnitude elevada e m − q autovalores menores. Já em H1 há a presença de p + q

autovalores maiores, que contém informação sobre a potência dos sinais primários e
secundários e m − (p + q) autovalores menores referentes à potência do ruído ape-
nas. Estes conceitos são utilizados em técnicas de estimação do número de fontes
que compõem um determinado sinal [29][30]. No contexto de sensoriamento espectral
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contínuo a ideia é explorar a relação entre os autovalores maiores e os menores e tentar
determinar se há q ou p+q autovalores maiores, ou seja, determinar se o sinal recebido
pertence aH0 ou aH1.

3.3 Adaptações das técnicas de sensoriamento

No modelo convencional de sensoriamento, as técnicas de detecção por autovalo-
res baseiam-se no fato de que, em regime assintótico de m, n→∞, m/n constante, a
matriz de covariância, sob a hipótese H0, é uma matriz diagonal com seus elementos
não nulos iguais a σ2

v , resultando em um conjunto de autovalores de valor σ2
v e multipli-

cidade m. Quando na presença do usuário primário, o conjunto dos autovalores possui
p autovalores maiores e os testes estatísticos tentam inferir sobre o estado de ocupação
do canal por meio da discrepância entre estes p autovalores maiores e os m− p restan-
tes, iguais a σ2

v . Aplicando a mesma análise assintótica no modelo de sensoriamento
contínuo, os autovalores não são iguais a σ2

v com multiplicidade m nem mesmo na
hipótese H0. Isso porque, neste caso, os USs estão transmitindo e o conjunto possui
q autovalores maiores. Quando em H1, o conjunto possui p + q autovalores maiores.
Consequentemente, é mais difícil atribuir a variável de teste computada a uma das hi-
póteses do teste binário, o que degrada o desempenho do sensoriamento. Apesar desta
queda no desempenho, há uma razão motivadora para se realizar o sensoriamento con-
tínuo. Tal razão é que, como não é necessário interromper o sensoriamento para se
transmitir, o RC pode coletar mais amostras durante um período maior, o que eventu-
almente leva a um melhor desempenho no sensoriamento.

Para melhor inferir sobre a presença ou não do UP, as técnicas apresentadas no
Capítulo 2 foram modificadas. As adaptações feitas nas expressões de cômputo das
estatísticas de teste passam a levar em conta que, quando na presença do US, pelo me-
nos q autovalores possuem valores maiores do que os demais. A seguir são mostradas
as alterações feitas nas expressões para as regras de fusão de amostra, de autovalo-
res e de decisões assumindo a presença de apenas um usuário primário e um usuário
secundário (p = q = 1).

3.3.1 Fusão de amostras

Na fusão de amostras, conforme exposto anteriormente, as variáveis de decisão são
calculadas no CF a partir das amostras recebidas de cada um dos rádios em coopera-
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ção. Assim, os autovalores calculados são referentes ao sinal recebido por todos os
elementos da rede. As expressões de cálculo das variáveis de teste utilizadas neste
trabalho para fusão de amostras foram propostas em [31]. Os testes propostos foram
denominados Altered Energy Detection (AED), Altered Maximum Eigenvalue Detec-

tion (AMED), Altered Maximum-Minimum Eigenvalue Detection (AMMED) e Altered

Generalized Likelihood Ratio Test (AGLRT). Em [31] o teste AGLRT proposto consi-
dera a média dem−2 autovalores em seu denominador. Neste trabalho, foi modificada
esta expressão para que o teste correspondesse corretamente ao GLRT, considerando
todos os m autovalores na média. Portanto, exceto por esta pequena modificação, as
expressões utilizadas aqui neste trabalho são estas

T SF
AED =

‖Y‖2F
mnPH0

=

1

m

m∑
i=1

λi

PH0

, (3.4)

T SF
AMED =

λ1 + λ2
2PH0

, (3.5)

T SF
AMMED =

λ1 + λ2
2λm

, (3.6)

T SF
AGLRT =

λ1 + λ2

2

m

m∑
i=1

λi

, (3.7)

em que PH0 é a potência do sinal recebido sob a hipóteseH0, isto é, a potência do sinal
transmitido pelo US mais a potência do ruído AWGN que contamina o sinal recebido.
O teste de detecção de energia é feito comparando a média de todos os autovalores
com PH0 . O teste de detecção por máximo autovalor compara a média entre os 2 mai-
ores autovalores com PH0 . Os testes de relação entre autovalores AMMED e AGLRT
calculam a relação entre a média dos 2 maiores autovalores com o mínimo autovalor e
com a média de todos os autovalores, respectivamente.

3.3.2 Fusão de autovalores

Na fusão de autovalores, seguindo o mesmo procedimento descrito na Seção 2.4.1,
cada RC calcula sua matriz de covariância e seus J autovalores. As variáveis de de-
cisão são computadas em cada um dos rádios sob cooperação. Isto quer dizer que os
autovalores calculados são referentes ao sinal recebido apenas por aquele rádio. As
expressões a seguir constituem uma contribuição original desta dissertação. Estas são
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propostas neste trabalho para adaptar as expressões (2.19), (2.20), (2.21) e (2.22) ao
cenário de sensoriamento paralelo à transmissão contínuo. São elas:

T EF
AED =

1

JmPH0

J∑
j=1

m∑
i=1

λj,i, (3.8)

T EF
AMED =

1

2mPH0

m∑
i=1

(λ1,i + λ2,i), (3.9)

T EF
AMMED =

1

2m

m∑
i=1

(λ1,i + λ2,i)

1

m

m∑
i=1

λJ,i

, (3.10)

T EF
AGLRT =

1

2m

m∑
i=1

(λ1,i + λ2,i)

1

Jm

J∑
j=1

m∑
i=1

λj,i

. (3.11)

O teste AED compara a média de todos os Jm autovalores recebidos pelo CF com
PH0 . No teste AMED o CF compara a média dos dois maiores autovalores recebi-
dos de cada rádio, totalizando 2m autovalores, com PH0 . A ideia do teste AMMED
é calcular a relação entre a média dos 2m maiores autovalores com a média dos m
menores autovalores, sendo um autovalor de cada RC, recebidos pelo CF. A ideia do
teste AGLRT é calcular a relação entre a média dos 2m maiores autovalores e todos os
Jm autovalores recebidos.

3.3.3 Fusão de decisões

Também são propostas neste trabalho expressões para o cômputo das variáveis
de decisão das técnicas no modo de sensoriamento paralelo à transmissão e contínuo
utilizando fusão de decisões. Neste caso, cada RC calcula seus autovalores, a variável
de decisão, compara a variável com o limiar e envia ao CF sua decisão. As expressões
calculadas pelo i-ésimo RC sob cooperação são estas

TDF
AED,i =

1

JPH0

J∑
j=1

λj,i, (3.12)
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TDF
AMED,i =

λ1,i + λ2,i
2PH0

, (3.13)

TDF
AMMED,i =

λ1,i + λ2,i
2λJ,i

, (3.14)

TDF
AGLRT,i =

λ1,i + λ2,i

2

J

J∑
j=1

λj,i

. (3.15)

O teste AED compara a média de todos os J autovalores calculados pelo i-ésimo RC
com PH0 . No teste AMED a média entre os dois maiores autovalores calculados pelo
i-ésimo RC é comparada com PH0 . A ideia do teste AMMED é calcular a relação entre
a média dos dois maiores autovalores com o menor autovalor em cada RC. Por fim, a
ideia do teste AGLRT é calcular a relação entre a média dos dois maiores autovalores
com a média de todos os J autovalores em cada RC. Independente do teste utilizado,
cada RC decide por H0 se a variável calculada for menor que o limiar e por H1 se
for maior. Isso significa que o i-ésimo rádio estima se o canal sensoriado está livre ou
ocupado.

3.4 Cooperação espacial e temporal

As expressões modificadas apresentadas nesta seção apresentaram desempenho sa-
tisfatório conforme será apresentado no Capítulo 4 por meio dos resultados numéricos.
Contudo, também será mostrado que os testes AMMED e AGLRT não funcionaram
como se esperava que funcionassem. Um problema similar havia sido enfrentado pelo
autor em [32]. Naquele trabalho, ao adaptar as expressões de um caso com múltiplas
portadoras para um caso com portadora única, perdeu-se a diversidade de informações
no domínio da frequência, o que prejudicou o desempenho do sensoriamento. Para
contornar tal situação o autor utilizou informações de dois intervalos de sensoriamento
consecutivos no cômputo das variáveis de teste. A solução foi eficaz e, por isso, foi
testada também aqui neste trabalho. Além de comprovar a eficácia da solução, foi
explorado aqui a influência que o número de períodos, τ , utilizados pode ter no de-
sempenho do sensoriamento.

Primeiramente, redefinindo as expressões de cálculo das estatísticas de teste, obtém-
se:
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T EF
AMMED =

1
2m

m∑
i=1

(λ
(τ)
1,i + λ

(τ)
2,i )

1
mτ

τ∑
k=1

m∑
i=1

λ
(k)
J,i

, (3.16)

T EF
AGLRT =

1
2m

m∑
i=1

(λ
(τ)
1,i + λ

(τ)
2,i )

1
Jmτ

τ∑
k=1

J∑
j=1

m∑
i=1

λ
(k)
j,i

(3.17)

para a fusão de autovalores e

TDF
AMMED,i =

λ
(τ)
1,i + λ

(τ)
2,i

2
τ

τ∑
k=1

λ
(k)
J,i

, (3.18)

TDF
AGLRT,i =

λ
(τ)
1,i + λ

(τ)
2,i

2
Jτ

τ∑
k=1

J∑
j=1

λ
(k)
j,i

(3.19)

para a fusão de decisões. A diferença entre as variáveis de decisão T EF
AMMED e TDF

AMMED,i

e também entre T EF
AGLRT e TDF

AGLRT,i é o elemento da rede onde os cálculos são feitos,
sendo que as de índice EF são computadas no centro de fusão e as de índice DF em
cada rádio cognitivo da rede. Nas expressões apresentadas, λ(k) com k = 1, 2, · · · , τ
são os autovalores calculados no k-ésimo período de sensoriamento e k = τ denota o
intervalo atual.

Esta redefinição dos testes pode ser justificada com o auxílio da Figura 3.2. A
figura mostra alguns histogramas dos termos da equação (3.17) para um conjunto de
parâmetros do sistema arbitrariamente escolhidos, sem perda de generalidade, gerados
com um total de 105 amostras. Na Figura 3.2(a) tem-se o histograma do numerador
do teste. A Figura 3.2(b) mostra o histograma da média dos autovalores utilizada no
denominador do mesmo teste quando utilizado apenas um período de sensoriamento,
isto é, com τ = 1. Perceba que sob a hipóteseH0 o numerador possui valores menores
que sob a hipótese H1, comportamento que já era esperado. Porém, perceba também
que o mesmo ocorre com o denominador. Esse comportamento similar do numerador
e do denominador reduz o poder estatístico do teste de hipóteses, pois a relação entre
estes termos varia muito pouco da hipótese H0 para a hipótese H1. O desejável era
que apenas o numerador se elevasse ou que o denominador reduzisse, de H0 para H1.
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As Figuras 3.2(c) e (d) mostram os histogramas do denominador do teste quando utili-
zado a média dos autovalores de dois e vinte períodos de sensoriamento consecutivos,
respectivamente, ou seja, τ = 2 e τ = 20.
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Figura 3.2: Histogramas das médias dos autovalores recebidos pelo CF.

Para τ = 2 ainda é bem visível a variação do denominador da hipóteseH0 paraH1, po-
rém é possível perceber a presença de uma moda central. Isto significa que houve um
aumento no número de ocorrências de valores intermediários do denominador. Este
aumento na ocorrência de valores comuns a H0 e a H1 leva a uma maior variação das
relações entre numerador e denominador de uma hipótese para a outra, melhorando
o desempenho do sensoriamento. À medida em que o número de instantes utilizados
cresce os histogramas condicionados a cada uma das hipóteses se sobrepõem cada vez
mais. Para τ = 20, por exemplo, a sobreposição é quase total. Isso faz com que a ra-
zão calculada entre o numerador e o denominador seja mais discrepante, uma vez que
o numerador não é afetado por τ . Para completar esta análise, a Figura 3.3 mostra os
histogramas do resultado da razão entre numerador e denominador para τ = 1, τ = 2 e
τ = 20. Por meio destes histogramas fica evidente o afastamento dos histogramas con-
dicionais da variável de decisão ao se utilizar os autovalores calculados em períodos
passados de sensoriamento. Por exemplo, 3.3(a), com τ = 1, histogramas estão com-
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pletamente sobrepostas, o que não permite atribuir uma determinada amostra a um dos
histogramas condicionais com confiabilidade elevada. Passando por τ = 2 até chegar
em τ = 20, percebe-se que os histogramas se afastam gradativamente, aumentando
a probabilidade de se tomar uma decisão correta quanto ao grupo a qual uma deter-
minada amostra pertence. Na prática, isso significa que o CF precisaria possuir uma
memória capaz de armazenar um total de mJτ autovalores, um custo relativamente
baixo frente à melhora no desempenho propiciada pela estratégia. A mesma análise
vale para a técnica AGLRT e sustenta a redefinição das expressões para o cômputo das
estatísticas de teste.

10

(a)

1

F
re

qu
ên

ci
a 

ab
so

lu
ta

0

(b)

1

Variável de decisão sob análise

0

(c)

Figura 3.3: Histogramas da variável de decisão resultante da razão entre o numerador e
denominador do teste dado por (3.17) para (a) τ = 1, (b) τ = 2 e (c) τ = 20.



Capítulo 4

Resultados Numéricos e Análises

Os conceitos e técnicas apresentados e propostos neste trabalho tiveram seus de-
sempenhos estimados por meio de simulações computacionais. Neste capítulo são
apresentados os resultados numéricos obtidos e também são feitas as devidas interpre-
tações e considerações acerca de tais resultados. Na Seção 4.1 é descrito como foram
implementadas as simulações realizadas, bem como os parâmetros dos cenários simu-
lados. Na Seção 4.2 é apresentada a justificativa com resultados numéricos para o uso
da cooperação temporal descrita no Capítulo 3. Na Seção 4.3 são apresentados, por
meio de curvas ROC, os resultados de sensoriamento obtidos para as técnicas e esque-
mas de fusão utilizados neste trabalho. Na Seção 4.4 é feita uma análise complementar
do desempenho das técnicas ao se estudar o número de amostras necessárias para se
atingir um determinado desempenho desejado. Na Seção 4.5 é investigada a influência
da cooperação temporal no esquema de fusão de amostras.

4.1 Configuração das simulações

Para se avaliar o desempenho das técnicas estudadas e dos testes estatísticos pro-
postos, utilizou-se de simulações realizadas no software MATLABr [33]. As simula-
ções foram implementadas de modo a representar o modelo apresentado na equação
(3.2) do sinal recebido, considerando o sinal em banda base e de tempo discreto. Para
tanto, é preciso que a matriz Y esteja disponível para o CF, no esquema de fusão de
amostras, e que Y(i) esteja disponível para o i-ésimo RC, nos esquemas de fusão de
autovalores e de decisões.
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As matrizes X, S, Hx, Hs e V são geradas conforme descrito a seguir. Para si-
mular os sinais transmitidos com distribuição Gaussiana [6], X e S são formadas por
amostras Gaussianas complexas de média zero independentes e identicamente distri-
buídas (i.i.d). Foi adotada a distribuição Gaussiana por ela modelar precisamente uma
grande variedade de sinais modulados, como sinais OFDM (Orthogonal Frequency-

Division Multiplexing) [34] com um grande número de subportadoras, que é a técnica
de modulação utilizada pela maioria das tecnologias de comunicação sem fio moder-
nas, incluindo vários padrões de TV digital. Os elementos nas matrizes Hx e Hs são
variáveis aleatórias Gaussianas complexas i.i.d. de média zero que simulam um canal
com desvanecimento plano Rayleigh entre cada transmissor primário-sensor e trans-
missor secundário-sensor, respectivamente. O canal é considerado constante durante
um período de sensoriamento e independente entre os períodos. Portanto, as probabili-
dades Pd e Pfa estimadas são valores médios obtidos em um canal com desvanecimento
Rayleigh. As amostras em V são variáveis Gaussianas complexas i.i.d de média zero e
variância (potência) unitária que representam o ruído térmico aditivo que corrompe as
amostras do sinal recebido. Os valores de potência dos sinais primários e secundários
são determinados por meio das respectivas relações sinal-ruído RSRx e RSRs.

As estatísticas de teste das técnicas AED, AMED, AMMED e AGLRT são compu-
tadas, respectivamente, pelas expressões (3.4), (3.5), (3.6) e (3.7) no esquema de fusão
de amostras, pelas expressões (3.8), (3.9), (3.16) e (3.17) na fusão de autovalores e pe-
las expressões (3.12), (3.13), (3.18) e (3.19) na fusão de decisões. As estatísticas são
comparadas com o limiar, γ, obtido a partir da probabilidade de falso alarme desejada.
As curvas ROC apresentadas no restante do trabalho foram geradas com as probabi-
lidades obtidas em um total de 30.000 eventos de Monte Carlo. Os parâmetros do
sistema que descrevem o cenário simulado, a menos que seja especificado o contrário
em algum caso específico, são os apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Parâmetros de referência do sistema simulado

Parâmetro Valor(es) padrão

Relação Sinal-Ruído do UP RSRx = −10dB
Relação Sinal-Ruído do US RSRs = −∞,−5, 0dB
Número de transmissores primários p = 1
Número de transmissores secundários q = 1
Número de sensores m = 6
Número de amostras coletadas por sensor (SF) n = 50
Número de amostras coletadas por sensor (EF e DF) n = 300
Número de autovalores calculados por RC (EF e DF) J = 6
Número de intervalos de sensoriamento τ = 2, 20
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Veja que o número de amostras coletadas por cada RC, na fusão de autovalores e
de decisões, foi n = 300 e o número de autovalores calculado pelos rádios foi J = 6.
Tais valores foram escolhidos para se ter um cenário justo de comparação com a fusão
de amostras. Tal cenário exige que as matrizes de amostras usadas para computar
a matriz de covariância, em cada caso, devem ter a mesma ordem, levando assim à
mesma precisão na estimativa por média amostral. Assim, a matriz de amostras Y(i)

do i-ésimo RC tem ordem 6 × 50, que é a mesma ordem da matriz formada pelo CF
na fusão de amostras, já que m = 6 e n = 50. Este foi o único critério adotado para a
escolha de J , portanto, o valor escolhido pode não ser o melhor para todas as técnicas.

A escolha por um valor baixo de RSR do sinal primário (−10 dB) foi feita para
representar uma situação mais severa, porém realística, do cenário de sensoriamento.
Por exemplo, o padrão IEEE 802.22 especifica que a presença de sinais de TV digital
devem ser sensoriados com probabilidade de detecção de 90% com sensibilidade de
−114 dBm, o que pode ser traduzido em valores muito baixos de RSR [35].

4.2 Influência da cooperação temporal

Conforme mencionado no Capítulo 3, as técnicas AMMED e AGLRT não apresen-
taram desempenho satisfatório nos esquemas de fusão de autovalores e de decisões ao
se utilizar informações de um único período de sensoriamento, ou seja, τ = 1. Nesta
situação, o desempenho do sensoriamento resulta na condição Pd

∼= Pfa que, como
já foi mencionado, é o pior resultado possível no sensoriamento. A Figura 4.1 mos-
tra o desempenho estimado computacionalmente por meio da simulação para a técnica
AMMED. Perceba que, mesmo na ausência do usuário secundário (RSRS = −∞ dB),
o teste apresentou resultado ruim. O mesmo resultado foi obtido utilizando a técnica
AGLRT e também com ambas as técnicas na fusão de decisões.

A Figura 4.2 mostra a variação do desempenho das técnicas AMMED e AGLRT
em função do parâmetro τ e com os demais parâmetros do sistemas fixos. Observe que
para τ = 1 o desempenho da técnica AGLRT é igual àquele mostrado na Figura 4.1. À
medida que τ aumenta, as ROCs se aproximam da curva ideal. Contudo, como é sabido
a respeito de técnicas que exploram a diversidade de informações, o comportamento
do desempenho das técnicas obedece a lei da diminuição do retorno. Isto é, aumentar o
número de períodos de sensoriamento utilizados leva a uma melhora progressivamente
menor da probabilidade de detecção. O mesmo comportamento é observado quando o
esquema de fusão de decisões é utilizado.
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Figura 4.1: Desempenho da técnica AMMED no esquema de fusão de autovalores com τ =
1.
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Figura 4.2: ROCs estimadas utilizando fusão de autovalores para diferentes valores de τ
com RSRs = RSRx = −10 dB.
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4.3 Análise comparativa do desempenho das técnicas

Nesta seção são mostradas as curvas ROC obtidas como medida do desempenho
das técnicas. Estes resultados estão presentes também nas publicações geradas ao
longo deste trabalho que foram indicadas na Seção 1.3.1. Inicialmente foram estudadas
as técnicas semi-cegas e, posteriormente, as técnicas cegas. Como mencionado no
Capítulo 2, técnicas cegas são aquelas que não necessitam de informação além do
sinal recebido, como a MMED e a GLRT. As cegas necessitam e utilizam informação
extra. No caso, as técnicas ED e MED demandam conhecimento prévio apenas da
potência do ruído AWGN, e por isso são classificadas como semi-cegas.

4.3.1 Técnicas semi-cegas

As Figuras 4.3−4.7 mostram os resultados obtidos para as técnicas AED e AMED
nos esquemas de fusão de amostras, fusão de autovalores e fusão de decisões utilizando
as regras E, OU e MAJ. Nas figuras, fica evidente que o desempenho do sensoriamento
convencional, em que não há a presença do US, é superior ao desempenho do senso-
riamento contínuo para todas as técnicas. Contudo, é válido lembrar que no sensori-
amento contínuo os RCs dispõem de mais tempo e, consequentemente, podem colher
um número muito maior de amostras, melhorando significativamente seu desempenho.

Comparando os resultados, o teste AMED mostra-se superior ao AED no esquema
de fusão de amostras. Porém, o AED supera o AMED nos esquemas de fusão de
autovalores e de decisões. Ou seja, quando comparados, os testes estatísticos propos-
tos em (3.8) e (3.12) revelaram maior poder estatístico do que os testes propostos em
(3.9) e (3.13). Isto significa que estes últimos possuem margem para aprimoramentos
em suas expressões, uma vez que tais testes foram obtidos empiricamente. Isso leva
ao seguinte questionamento: existe alguma outra combinação de autovalores que re-
sulta em um melhor desempenho do teste AMED? Algumas outras combinações foram
testadas. Por exemplo, foram utilizadas médias geométrica e harmônica dos maiores
autovalores de cada RC, ao invés da média aritmética; também foi testado somente o
maior autovalor de todos os enviados ao CF. No entanto, as expressões que mostraram
melhor desempenho foram aquelas propostas neste trabalho.

Para ambos os testes estatísticos, a fusão de autovalores supera os outros esquemas
de fusão no sensoriamento contínuo. Na presença do US, o desempenho da fusão de
autovalores é seguido pela fusão de amostras e pela fusão de decisões com as regras de



40 4.3. Análise comparativa do desempenho das técnicas Capítulo 4

combinação MAJ, E e OU, respectivamente. As ROCs mostram também uma queda
no desempenho dos testes conforme a potência do sinal secundário aumenta, o que era
esperado.
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Figura 4.3: Curvas ROC para os testes AED e AMED utilizando fusão de amostras para
diferentes valores de RSR do sinal secundário.
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Figura 4.4: Curvas ROC para os testes AED e AMED utilizando fusão de autovalores para
diferentes valores de RSR do sinal secundário.
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Figura 4.5: Curvas ROC para os testes AED e AMED utilizando fusão de decisões com a
regra E para diferentes valores de RSR do sinal secundário.
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Figura 4.6: Curvas ROC para os testes AED e AMED utilizando fusão de decisões com a
regra MAJ para diferentes valores de RSR do sinal secundário.
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Figura 4.7: Curvas ROC para os testes AED e AMED utilizando fusão de decisões com a
regra OU para diferentes valores de RSR do sinal secundário.

4.3.2 Técnicas cegas

As Figuras 4.8−4.12 mostram as ROCs obtidas para as técnicas AMMED e AGLRT.
Assim como para as técnicas semi-cegas, o desempenho das técnicas cegas é prejudi-
cado quando operando em modo de sensoriamento contínuo e decresce com o aumento
da potência do sinal transmitido pelo US. O esquema que revelou melhor desempenho
foi a fusão de autovalores, seguido pela fusão de decisões com a regra MAJ, fusão de
amostras, fusão de decisões com a regra E e, por último, a regra OU. O desempenho
destes últimos dois ficou bem abaixo dos demais esquemas no modelo de sensoria-
mento contínuo.

O desempenho do teste AGLRT é melhor que o do AMMED independente do
esquema de fusão adotado. Este comportamento era esperado, baseado no que se co-
nhece sobre estas técnicas no ambiente de sensoriamento convencional, ou seja, serial
à transmissão.

Também é possível observar pelas ROCs a influência do número de períodos con-
secutivos de sensoriamento utilizados no cômputo das estatísticas de teste. Na Figura
4.9, por exemplo, observa-se que o desempenho da técnica AMMED com τ = 20 e
RSRS = 0 dB, ou seja, para uma potência do US 10 dB acima da potência do UP, é
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superior ao desempenho da mesma técnica com τ = 2 até mesmo na ausência do US.
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Figura 4.8: ROCs dos testes AMMED e AGLRT utilizando fusão de amostras para diferentes
valores de RSR do sinal secundário.
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Figura 4.9: ROCs dos testes AMMED e AGLRT utilizando fusão de autovalores para dife-
rentes valores de RSR do sinal secundário.
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Figura 4.10: ROCs dos testes AMMED e AGLRT utilizando fusão de decisões com a regra E
para diferentes valores de RSR do sinal secundário.
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Figura 4.11: ROCs dos testes AMMED e AGLRT utilizando fusão de decisões com a regra
MAJ para diferentes valores de RSR do sinal secundário.
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Figura 4.12: ROCs dos testes AMMED e AGLRT utilizando fusão de decisões com a regra
OU para diferentes valores de RSR do sinal secundário.

4.4 Análise do número de amostras

Uma outra maneira de comparar os métodos de detecção é medir e comparar o nú-
mero de amostras, n, necessárias para se alcançar um desempenho alvo, ou seja, para
atingir determinados valores de probabilidades. Com esta finalidade, foi variado o nú-
mero de amostras e estimado os valores de Pd para uma Pfa fixa de 10% considerando o
sinal secundário com potência elevada (RSRS = 0 dB). Os demais parâmetros continu-
aram os mesmos. Para fins comparativos, também foi estimado o número de amostras
na ausência do US. A Figura 4.13 mostra a probabilidade de detecção alcançada em
função do número de amostras utilizadas na ausência do US. Perceba que em todos
os esquemas de fusão, a Pd alvo é eventualmente atingida. Já na Figura 4.13, estão
as curvas encontradas na presença do US. Como era esperado, o número de amostras
necessárias é sempre maior no modelo de sensoriamento contínuo, independente da
técnica ou esquema de fusão adotado. Na presença do US, o desempenho das técni-
cas na fusão de decisões é severamente degradado. As ROCs assumem a condição
Pd = Pfa para qualquer valor de n e a curva Pd × n fica constante, como pode ser
visto na Figura 4.14. Assim, não foi possível determinar o valor de n necessário para
se atingir Pd = 90%. Para as técnicas cegas, o número de amostras foi estimado para
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dois valores distintos de τ , sendo τ = 4 o mínimo para se atingir Pd = 90% na fusão
de autovalores.

Resumindo todos os resultados encontrados, as Tabelas 4.2 e 4.3 mostram o número
de amostras necessárias para se atingir as probabilidades alvo para as técnicas semi-
cegas e cegas, respectivamente.
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Figura 4.13: Pd em função do número de amostras para Pfa = 10% e RSRS = 0 dB.
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Tabela 4.2: Número de amostras necessárias para Pfa = 10% e Pd = 90% para as
técnicas semi-cegas.

AMED (AED)
RSRS = −∞ dB RSRS = 0 dB

Fusão de amostras n = 84 (125) n = 1280 (1000)
Fusão de autovalores n = 219 (170) n = 1315 (1020)
Fusão de decisões (OU) n = 266 (10) n→∞
Fusão de decisões (MAJ) n = 388 (273) n→∞
Fusão de decisões (E) n = 1200 (7500) n→∞

Tabela 4.3: Número de amostras para Pfa = 10% e Pd = 90% para as técnicas cegas.
AGLRT(AMMED)

RSRS = −∞ dB RSRS = 0 dB
Fusão de amostras 140 (160) 2480 (1550)

τ = 4 τ = 20 τ = 4 τ = 20

Fusão de autovalores 600 (1200) 204 (240) 4800 (6450) 1620 (1860)
Fusão de decisões 3000 (4650) 516 (630) n→∞

4.5 Cooperação temporal aplicada à fusão de amostras

Pelos resultados mostrados nas seções anteriores ficou evidente a grande influência
da cooperação temporal no desempenho do sensoriamento. Porém, os experimentos
realizados utilizaram esta estratégia apenas nos esquemas de fusão de autovalores e de
decisões como forma de contornar uma deficiência apresentada por algumas técnicas
nesses esquemas. A grande influência do parâmetro τ levou ao seguinte questiona-
mento: e a fusão de amostras? É possível utilizar esta estratégia neste esquema de
fusão? Se sim, há alguma variação no desempenho das técnicas?

Para averiguar tal proposta, primeiramente, foram redefinidos os testes estatísticos,
obtendo-se:

T SF
AMMED =

λ
(τ)
1 + λ

(τ)
2

2
τ

τ∑
k=1

λ
(k)
m

, (4.1)

T SF
AGLRT =

λ
(τ)
1 + λ

(τ)
2

2
mτ

τ∑
k=1

m∑
j=1

λ
(k)
j,i

. (4.2)

Estas expressões foram obtidas empiricamente e são adaptações de (3.18) e (3.19).
Neste caso tem-se o número de autovalores calculados em cada período de sensori-
amento J = m. O teste T SF

AMMED compara a média dos dois maiores autovalores do
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período atual com a média dos τ menores autovalores, o menor de cada período de
sensoriamento. O teste T SF

AGLRT compara a média dos dois maiores autovalores do ins-
tante atual com a média de todos os mτ autovalores recebidos e armazenados pelo CF
em todos os períodos de sensoriamento considerados.

Foram implementadas as devidas alterações nas simulações de modo a armazenar
os autovalores computados pelo CF no esquema de fusão de amostras e novos testes
foram realizados. As Figuras 4.15 e 4.16 mostram as ROCs simuladas para as técnicas
AMMED e AGLRT, respectivamente, para diferentes valores de τ e RSRS = −10 dB.
Percebe-se um comportamento semelhante ao observado nos esquemas de fusão de au-
tovalores e de decisões. Por exemplo, para uma probabilidade de falso alarme de 10%

a técnica AMMED apresenta uma probabilidade de detecção estimada de 23, 08% para
τ = 1 e de 55, 48% para τ = 20, uma melhora de cerca de 2, 4 vezes no desempenho do
sensoriamento. Também para Pfa = 10%, a técnica AGLRT apresentou Pd = 29, 24%

para τ = 1 e Pd = 56, 76% para τ = 20, uma melhora de cerca de 1,94 vezes.

É válido ressaltar que, inicialmente, ou seja, com τ = 1, o desempenho da técnica
AGLRT é razoavelmente superior ao da técnica AMMED, pouco mais de 6%, para
Pfa = 10%. Porém, a diferença diminui com o aumento de τ até que, para τ = 20 ela é
apenas pouco mais que 1%. Isto ocorre porque as FDPs condicionadas à H0 e H1 dos
denominadores dos testes estão inicialmente mais afastadas e se sobrepõem à medida
que τ aumenta. Portanto, conjectura-se que, para τ → ∞ o desempenho das técnicas
será igual em todos os pontos da curva.

Assim como para os esquemas de fusão de autovalores e de decisões, o parâmetro τ
pode assumir qualquer valor inteiro positivo. Porém, vale lembrar que ao utilizar mais
instantes de sensoriamento, as FDPs condicionadas a H0 e a H1 do denominador dos
testes estão se sobrepondo e a partir de um determinado valor de τ a sobreposição já é
quase total. Assim, aumentar o parâmetro τ indefinidamente além de um determinado
valor não leva a resultados significativamente melhores. Portanto é recomendável que
se opte por encontrar um valor de τ que resulte em um bom ganho no desempenho e
que não demande um consumo desnecessário de memória no CF.
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Figura 4.15: ROCs da técnica AMMED para fusão de amostras com cooperação temporal.
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Figura 4.16: ROCs da técnica AGLRT para fusão de amostras com cooperação temporal.





Capítulo 5

Considerações Finais

5.1 Conclusões

Neste trabalho foi realizado um estudo sobre o sensoriamento espectral para rádios
cognitivos. Dentre as técnicas existentes na literatura atual, foram utilizadas algu-
mas técnicas baseadas em autovalores. O cenário analisado contempla RCs em modo
cooperativo e operando sobre um canal com desvanecimento. Foram considerados es-
quemas de fusão de amostras, de autovalores e de decisões. A fim de maximizar a
eficiência no uso do espectro, estuda-se o sensoriamento paralelo à transmissão secun-
dária.

Foram realizadas simulações para se avaliar o comportamento das técnicas de de-
tecção. Conforme esperado, verificou-se que na presença do US o desempenho do
sensoriamento é comprometido. No sensoriamento contínuo, as estatísticas de teste
possuem uma média elevada mesmo na hipótese H0. Quanto maior o nível do sinal
secundário, mais difícil é de se realizar a detecção do sinal primário. Isso acontece
pois, para elevados valores de RSRS, o sinal primário exerce pouca influência na ener-
gia do sinal recebido e, consequentemente, na matriz de covariância e nos autovalores
computados. Para valores de RSRS pouco maiores do que RSRX é possível se alcan-
çar um bom desempenho no sensoriamento e, portanto, os RCs podem transmitir sem
interrupção.

O teste empírico proposto para a técnica AMED revelou maior poder estatístico
que aquele proposto para a técnica AED, no esquema de fusão de amostras, compor-
tamento esperado de acordo com o que se conhece sobre as técnicas. Nos esquemas
de fusão de autovalores e de decisões, o teste AED revelou-se superior ao AMED, de-
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monstrando que o teste AMED pode ser melhorado. O desempenho do teste AGLRT
foi superior ao do teste AMMED em todos os esquemas de fusão de dados, também
em conformidade com o que se conhece sobre as técnicas de detecção sem conheci-
mento exato da variância do ruído. Verificou-se que o esquema de fusão de decisões
não possui bom desempenho no modelo de sensoriamento contínuo. A fusão de auto-
valores foi o esquema que apresentou melhores resultados. Além da superioridade na
detecção, este esquema apresenta uma vantagem em relação à fusão de amostras que é
a quantidade expressivamente menor de informações enviadas ao CF, gerando menor
tráfego no canal de controle.

Por fim, a cooperação temporal mostrou-se uma estratégia interessante para o sen-
soriamento. Para todas as técnicas e esquemas de fusão, a informação contida em
períodos consecutivos de detecção é um recurso que pode ser utilizado. Tal recurso é
capaz de, em alguns casos, dobrar a capacidade de detecção dos testes. Além do ele-
vado benefício proporcionado seu custo é relativamente baixo em termos de memória
no CF.

5.2 Propostas para estudos futuros

Para a continuidade deste trabalho, várias vertentes podem ser estudadas. A prin-
cipal delas certamente é um estudo sobre a vazão de dados da rede secundária, um dos
principais motivadores para se realizar o sensoriamento paralelo à transmissão. Como
foi mencionado ao longo do trabalho, com o sensoriamento contínuo, não é necessário
que os RCs interrompam sua transmissão para realizar a medição do espectro. Com
isso, durante o tempo em que o canal estiver disponível os RCs podem transmitir um
volume maior de dados do que no modelo de sensoriamento convencional ou serial
à transmissão. Porém, o desempenho do sensoriamento contínuo é prejudicado pelo
próprio sinal da rede secundária, o que pode fazer com que haja um aumento na proba-
bilidade de falso alarme e assim os RCs deixem de detectar corretamente canais livres,
desperdiçando oportunidades de transmissão. Também pode haver um aumento na
probabilidade de falso negativo, o que pode levar a um número maior de ocorrências
de interferências, colisões, perdas de pacotes, entre outros. Portanto, fica a seguinte
questão: até que ponto é vantajoso se realizar o sensoriamento e a transmissão simul-
taneamente? Apenas uma análise detalhada sobre a vazão de dados da rede secundária
poderá confirmar as expectativas que motivaram este trabalho.

Outra proposta é realizar este estudo para um número qualquer de UPs e USs trans-
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mitindo simultaneamente. Neste trabalho foram considerados apenas 1 UP e 1 US.
Portanto, as expressões dos testes estatísticos propostas consideram que apenas os dois
maiores autovalores possuem magnitude elevada sob a hipótese H1. Assim como foi
feito para p = q = 1, é possível obter empiricamente expressões generalizadas para
quaisquer valores de p e q. Também neste segmento, uma possível continuação deste
trabalho seria a obtenção das expressões ótimas para cada caso. Também foi menci-
onado no Capítulo 4 que o valor de J escolhido tinha o único propósito de garantir
a equivalência da ordem das matrizes de covariância. Uma análise detalhada sobre a
influência de tal parâmetro pode ser feita estudando o comportamento das FDPs con-
dicionadas àH0 eH1 para cada uma das técnicas.

A cooperação temporal também pode ser estudada mais detalhadamente. Neste
trabalho, cada evento de Monte Carlo realizado nas simulações possui probabilidades
Pr[H0] = Pr[H1] = 50%. Isto caracteriza um cenário onde o sinal primário é ex-
tremamente dinâmico, pois pode mudar de estado de um período de sensoriamento
para o outro com elevada probabilidade. Porém, na prática, alguns sinais são mais
estáticos e mudam de estado com baixa probabilidade. O dinamismo do sinal não in-
fluencia o desempenho do sensoriamento quando cada período de detecção é analisado
individualmente, porém, com a cooperação temporal isso pode afetar o desempenho
das técnicas. Uma sugestão é utilizar diferentes valores de probabilidades para Pr[H0]

e Pr[H1] ou estabelecer que cada estado persiste por um número W de períodos de
sensoriamento. Alguns testes preliminares realizados neste trabalho sugerem que a ca-
pacidade de detecção dos RCs é um pouco maior sob tais condições, porém o assunto
não foi profundamente estudado. Pode-se estudar a relação entre W e τ e como estes
fatores influenciam no resultado do sensoriamento, buscando assim encontrar o melhor
valor de τ dadas as características do sinal sensoriado em cada faixa de frequências e
tipo de serviço provido pelo UP.
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