@
S
(O
—
7p
D
=
D
©
@
(O
On
qv;
e
| -
D
7p)
D
O

Inatel

Instituto Nacional de Telecomunicacées

Analise Comparativa de Técnicas
de Sensoriamento Especitral
baseadas em Redes Neurais,

Matriz de Covariancia e Densidade
Espectral de Poténcia

WESLEY REIS DA SILVA

NOVEMBRO /2023






ANALISE COMPARATIVA DE
TECNICAS DE SENSORIAMENTO
ESPECTRAL BASEADAS EM RE-
DES NEURAIS, MATRIZ DE CO-
VARIANCIA E DENSIDADE ESPEC-
TRAL DE POTENCIA

WESLEY REIS DA SILVA

Dissertacdo apresentada ao Instituto Naci-
onal de Telecomunicagdes, como parte dos
requisitos para obten¢ao do Titulo de Mes-
tre em Telecomunicagdes.

ORIENTADOR: Prof. Dr. Rausley Adri-
ano Amaral de Souza

Santa Rita do Sapucai
2023



Silva, Wesley Reis da
S586a
Andlise Comparativa de Técnicas de Sensoriamento Espectral
baseadas em Redes Neurais, Matriz de Covariancia e Densidade Espectral de
Poténcia / Wesley Reis da Silva.— Santa Rita do Sapucai, 2023.
63 p.

Orientador: Prof. Dr. Rausley Adriano Amaral de Souza
Dissertag@o de Mestrado em Telecomunicagdes — Instituto Nacional
de Telecomunicag¢des — INATEL.

Inclui bibliografia.
1. Sensoriamento espectral cooperativo 2. Radio cognitivo 3.
Redes neurais convolucionais 4. WCFCPSC 5. Ruido dindmico 6. Mestrado em

Telecomunicagdes. |. Souza , Rausley Adriano Amaral de Il. Instituto Nacional de
Telecomunicagdes — INATEL. Ill. Titulo.

CDU 621.39

Ficha Catalogréafica elaborada pelo Bibliotecario da Instituicéo
CRB6-2718 — Paulo Eduardo de Almeida




FOLHA DE APROVACAO

Dissertagdao defendida e aprovada em / /

pela comissao julgadora:

Prof. Dr. Rausley Adriano Amaral de Souza
INATEL

Prof. Dr. Luiz Carlos Branquinho Caixeta Ferreira
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DO SUL
DE MINAS GERAIS, CAMPUS POCOS DE CALDAS

Prof. Dr. Guilherme Augusto Barucke Marcondes
INATEL

Coordenador do Curso de Mestrado
Prof. Dr. Jose Marcos Camara Brito






“Milagres so acontecem com as
pessoas que ndo desistem”

Emporio Ivankov - One Piece






Aos meus pais,
meus primeiros grandes professores.






Agradecimentos

Gostaria de agradecer a todos que de alguma forma de ajudaram a chegar até aqui.
Especialmente ao meu pai (Francisco), minha mae (Lucia) e minha namorada (An-
dreza) a qual foram os maiores incentivadores.

Gostaria de agradecer ao meu cunhado, Prof. Dr. Leandro Carvalho Bassotto por
seus conselhos e ajudas nos trabalhos académicos.

Agradeco também a meu orientador Prof. Dr. Rausley Adriano Amaral de Souza
pelo apoio e orientacOes durante esta caminhada. A todos os professores por me auxi-
liar no crescimento profissional e pessoal durante estes anos.

Por fim, agrade¢o ao Instituto Nacional de Telecomunicacdes (INATEL) pelo su-
porte aos meus estudos durante a elaboracdo deste trabalho. Este trabalho foi parci-
almente financiado pelo CNPq (Contratos N° 311470/2021-1 e 403827/2021-3), pela
Fundagcdao de Amparo a Pesquisa do Estado de Sao Paulo (FAPESP) (2021/06946-
0) e pela RNP, com recursos do MCTIC, processo N° 01245.020548/2021-07, sob o
projeto Brasil 6G do Centro de Referéncia em Radiocomunicacdes (CRR) do Instituto
Nacional de Telecomunica¢des — Inatel, Brasil, e pela Huawei, sob o projeto Formagao
Avancada em Redes e Sistemas de Telecomunicacdes, contrato N° PPA6001BRA2303-
2110257684.

Wesley Reis da Silva

vii






Sumario

Sumario X
Lista de Figuras Xi
Lista de Tabelas xiii
Lista de Abreviaturas e Siglas XV
Lista de Simbolos xvii
Resumo Xix
Abstract xxi
1 Introducio 1
1.1 Contextualizagdo . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 Trabalhos Relacionados . . . . . . ... ... ... .......... 4

1.3 Contribui¢Oes e Estrutura da Dissertacdo . . . . . . . ... ... ... 4

1.4 Publicagbes . . . . . . . . ... 5

2 Sensoriamento Espectral Cooperativo 7
2.1 Sensoriamento Espectral como Teste de Hipotese Bindrio . . . . . . . 7

2.2 ModelodoSistema . . . ... .. ... ... 8

2.3 Canal de Sensoriamento . . . . . . . . ... ... ... ... ... 8

24 GLRT . . . . . e e 10

25 PRIDeeGID . . ... ... .. .. .. 11

2.6 CFCPSC. . . . . . e 12

277 WCFCPSC . . . . e e 14

2.8 Redes Neurais Artificiais . . . . . .. ... .. ... ... ...... 16
281 VGGI6 . . . . . 16

282 Inception . . . ... ... ... 17

283 ResNet . ... ... .. .. .. 18

284 DenseNet . . .. ... ... . ... .. e 19

2.8.5  EfficientNet . . . . .. ... .. ... .. ... .. ... ... 19

29 Analisede Complexidade . . . . .. .. ... ... ... ... 20

3 Sensoriamento Espectral Cooperativo sob Ruido Nao Uniforme 21

iX



X Sumario

3.1 ModelosdeRuido . . . . . . . . . . ... 21
3.2 Resultados Numéricos . . . . . . . . . . . o o e 22

4 Sensoriamento Espectral Cooperativo sob Ruido Nao Uniforme e Dinamico 25

4.1 Modelo de Ruido Dindmico. . . . . . .. .. ... .. ... ..... 25
42 Datasets . . . . . .. e e e e e e e 25

43 RedesNeurais . . . . . . . . . . o 26
4.3.1 Pré-Processamento . . . . . . . . . ... . ... 26

432 Treinamento . . . . . . . . . ... 27

4.3.3 Comparativo Entre Modelos . . . . ... ... .. ...... 29

44 Resultados Numéricos . . . . .. ... ... .. .. .. ....... 30

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros 33
5.1 Conclusdes . . . . . . . . . .. 33

5.2 TrabalhosFuturos . . . . . . . .. . . ... .. .. ... . . ..., 34
Referéncias Bibliograficas 35

Inatel



Lista de Figuras

1.1
2.1

2.2
2.3

24
2.5
2.6
2.7
2.8

3.1

4.1

4.2
4.3

4.4
4.5

Sensoriamento espectral cooperativo. . . . . . . .. ... L. 2

[lustracao do modelo 3D de canal com sombreamento espacialmente

correlacionado. . . . . . ... ... e 9
Representacdo graficada SCMsobHpe Hy . . . . . . . . . o .. .. 12
DEPs hipotéticas do sinal dos UP (QPSK) e do sinal recebido nos USs
(QPSKmaisruido). . . . . . . . . . . . 13
Estruturada VGG16 . . . .. . ... ... ... ... ..... 17
Estrutura da InceptionV3 . . . . . .. .. ... oo 17
EstruturadaResNet . . . . . . . .. .. ... .. ... ........ 18
Estruturada DenseNet . . . . . .. .. ... .. ... ........ 19
Estrutura da EfficientNetBO . . . . . . . ... ... ... ....... 20
Curvas ROCs das técnicas WCFCPSC, CFCPSC e GLRT sob os cenarios
definidosna Tabela 3.1. . . . . . . . .. ... .. ... ........ 24
Desempenho da DenseNet sob diferentes pré-processamentos dos da-
dosdeentrada. . . ... ... .. ... ... ... 27
Funcdo de perda e acuricia da DenseNet no treinamento. . . . . . . . 28
ROCs das RNAs DenseNet201, VGG16, ResNet152V2, InceptionV31

e EficientNetB7. . . . . . . . . .. ... ... o 30
ROCs sob diferente cenarios conforme Tabela4.1. . . ... ... .. 31
Griafico da AUC versus o nimero de amostras coletadas por simbolo. . 32

X1






Lista de Tabelas

3.1 Cenarios de sensoriamento

4.1 Cenarios de sensoriamento

sob ruido nao uniforme e dinamico. . . . .

Xiii






Lista de Abreviaturas e Siglas

2D

3D
3GPP
5G

6G

AUC
AWGN
CF
CFCPSC

CNN
DFT
ED
FFT
GID
GLRT

GPU
i.i.d.
IoT
LoS
PRIDe
DEP
QPSK
RC
RNA
ROC

SCM

SNR

SP

UP

US
WCFCPSC

Bidimensional

Tridimensional

(third generation partnership project)

Quinta geracao

Sexta geragao

area sob a curva (area under curve)

Ruido aditivo Gaussiano branco (additive white Gaussian noise)
Centro de fusdo

Cancelamento cooperativo por divisdo da densidade espectral de poténcia
com dobramento circular (circular folding cooperative power spec-
tral density split cancellation)

Redes neurais convolucionais (convolutional neural networks)
Transformada discreta de Fourier (discrete Fourier transform)
Deteccao de energia (energy detection)

Transformada rapida de Fourier (fast Fourier transform)

Detector por indice de Gini (Gini index detector)

Teste de maxima verossimilhanca generalizado (generalized likelihood
ratio test)

Unidade de processamento grafico (graphics processing unit)
Independente e identicamente distribuida

Internet das coisas (Internet of things)

Linha de visada (line-of-sight)

Detector por indice de Pietra-Ricci (Pietra-Ricci index detector)
Densidade espectral de poténcia

(quadrature phase-shift keying)

Rédio cognitivo

Rede neural artificial

Caracteristica de operacdo do receptor (receiver operating characte-
ristic)

Matriz de covariancia amostral (sample covariance matrix)

Relacao sinal-ruido (signal-to-noise ratio)

Periodo de sensoriamento (sensing period)

Usuadrio primdrio

Usuadrio secundério

Cancelamento cooperativo por divisao da densidade espectral de poténcia
ponderada e com dobramento circular (weighted circular folding co-

XV



XVi Lista de Abreviaturas e Siglas

operative power spectral density split cancellation)

Inatel



Lista de Simbolos

()

d

D
Ddec
E[]
Mu()

Conjugado transposto de (-)

Numero de camadas convolucionais

Tamanho da janela de sobreposi¢ao

Distancia de descorrelagao

Valor esperado de (-)

n-ésima amostra de ruido AWGN coletada pelo u-ésimo RC
Poténcia total da banda analisada

Densidade de poténcia da ¢-ésima banda do u-ésimo RC
Densidade espectral de poténcia instantanea do sinal amostrado
Limiar de decisao

n-ésima amostra de ganho do canal que afeta o u-ésimo RC
Hipétese correspondente a auséncia do sinal primario

Hipoétese correspondente a presenca do sinal primario

Ganho do canal referente ao desvanecimento multipercurso para o u-ésimo
RC

Ganho do canal referente ao sombreamento para o u-ésimo RC
Numero de sub-bandas

Autovalores da matriz de covaridncia amostral

Numero de radios cognitivos

Tamanho espacial do mapa de recursos de saida da /-ésima camada de
uma rede convolucional

Numero de amostra coletadas do sinal primario

Numero de canais da ¢-ésima camada de uma rede convolucional
Poténcia do sinal recebido

Probabilidade de deteccao

Probabilidade de falso alarme

Probabilidade de um evento

Vetor formado pelo empilhamento das colunas da matriz R
Matriz de covariancia amostral

Estatistica de teste do CFCPSC para /-ésima banda

Estatistica de teste do WCFCPSC para /-ésima banda

Valor médio do vetor r

Fator de variagdo da dinamicidade do ruido

Amostra discreta do sinal transmitido pelo usudrio primario
Tamanho espacial do filtro da /-ésima camada de uma rede convolucional
Poténcia do ruido

XVvil



Lista de Simbolos

XViii
52 Poténcia do ruido dinAmico
S’ Sombreamento que afeta o sinal recebido
T Estatistica de teste
Toirr  Estatistica de teste do GLRT
Trripe  Estatistica de teste do PRIDe
()" Transposto de (-)
U Numero de radios cognitivos
U Variavel aleatoria uniforme
Wy Ponderagdo da /-ésima sub-banda
Y Matriz do contendo as amostras de sinais recebidos de todos radios cogni-
tivos
yu(n) n-ésima amostras do sinal recebido pelo u-ésimo RC
A Quantidade de derivacdes do modelo de canal com desvanecimento sele-

tivo

Inatel



Resumo

O algoritmo de cancelamento cooperativo por divisao da densidade espectral de poténcia
com dobramento circular (circular folding cooperative power spectral density split
cancellation, CFCPSC) é baseado em periodogramas e projetado para detectar si-
nais primarios, via radios cognitivos, no sensoriamento espectral cooperativo centra-
lizado com fusdo de dados. Suas principais vantagens sdo: baixa complexidade de
implementagdo, robustez em cenarios sob ruido ndo uniforme, além de se mostrar efe-
tivo em cendrios sob canais seletivos em frequéncia e/ou com sombreamento correlaci-
onado. O algoritmo weighted CFCPSC, ou WCFCPSC, ¢é a nova versao ponderada do
CFCPSC com maior poder estatistico de detec¢do. Neste trabalho € realizada, primei-
ramente, a andlise do desempenho da técnica WCFCPSC sob os cenarios supracitados
em comparacdo com o teste de razdo de verossimilhanca generalizada (generalized
likelihood ratio test, GLRT) e seu antecessor CFCPSC. Posteriormente expandem-
se as andlises para outras técnicas de sensoriamento espectral cooperativo e centrali-
zado com fusao de dados, sendo elas: detector de indice de Gini (Gini index detector,
GID), detector de indice de Pietra-Ricci (Pietra-Ricci index detector, PRIDe) além
de um modelo de rede neural artificial, a DenseNet. As simulagdes foram conduzi-
das em uma variedade de cendrios, considerados canais seletivos em frequéncia, som-
breamento espacialmente correlacionado, ruido uniforme e nao uniforme e, também,
ruido dinadmico. Os resultados evidenciaram a robustez e desempenho dos detectores
WCFCPSC e DenseNet diante das situagdes propostas e variagcdes no canal sensoriado.

Palavras-Chave: Sensoriamento espectral cooperativo, radio cognitivo, redes neurais
convolucionais, WCFCPSC, ruido dindmico
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Abstract

The CFCPSC (circular folding cooperative power spectral density split cancellation)
is a periodogram-based algorithm designed to detect primary signals via cognitive ra-
dios, in centralized cooperative spectral sensing with data fusion. Its main advantages
are: low implementation complexity, robustness in scenarios under non-uniform noise,
in addition to being effective in scenarios under frequency-selective channels and/or
with correlated shadowing. The weighted CFCPSC algorithm, or WCFCPSC, is the
new weighted version of CFCPSC with greater statistical detection power. In this work,
firstly, the analysis of the performance of the WCFCPSC technique under the afore-
mentioned scenarios is carried out in comparison with GLRT (generalized likelihood
ratio test) and its predecessor CFCPSC. Subsequently, the analyses are expanded to
other cooperative and centralized spectral sensing techniques with data fusion, na-
mely: GID (Gini index detector), PRIDe (Pietra-Ricci index detector) and an artificial
neural network model called DenseNet. Simulations were conducted for a variety of
scenarios, considering frequency-selective channels, spatially correlated shadowing,
uniform and non-uniform noise, and also dynamic noise. The results showed the ro-
bustness and performance of the WCFCPSC and DenseNet detectors in the face of the
proposed situations and variations in the sensed channel.

Keyords: Spectrum sensing, cognitive radio, convolutional neural networks, WCFCPSC,
dynamic noise
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

O espectro de frequéncias € um recurso valioso na drea de comunicacdo sem fio.
Porém, por limitacdes técnicas e politicas, apenas uma pequena por¢cdo pode ser uti-
lizada, tornando-o escasso e caro. A expansdao da demanda por novos servigos de
comunicacdo € a principal razdao para o problema da escassez espectral. Por isso, tal
problema torna-se ainda mais evidente com os adventos da quinta geracdo (5G) e da
sexta geracao (6G) dos sistemas de comunicacdo e a Internet das coisas (Internet of
things, 1oT), pois preveem coexisténcia entre um enorme nimero de dispositivos trans-
ceptores [1], bem como novas aplicagdes [2]. Contudo, pesquisas recentes mostram
que o espectro de frequéncias se encontra contraditoriamente subutilizado [3], ja que
faixas ociosas podem ser frequentemente encontradas em determinadas localizacoes
geograficas e determinados periodos de tempo. A ineficiéncia do uso do espectro se
deve especialmente a politica de acesso fixo em vigor, que concede direito de uso
exclusivo a usudrios contratantes, também chamados de usudrios primarios (UPs), du-

rante o periodo de tempo contratado.

Percebeu-se que uma mudanga da atual politica de acesso fixo para uma politica
de acesso dindmico poderia reduzir conjuntamente a ineficiéncia no uso do espectro
e a escassez espectral. Nessa nova politica de acesso, o espectro, outrora exclusivo
para UPs, tornar-se-ia compartilhado oportunisticamente com usudrios nao contratan-
tes, ou usudrios secunddrios (USs), desde que canais primdrios ociosos pudessem ser
detectados. Logo, seria imperativo que USs fossem capazes de detectar oportunidades
de acesso aos canais primdrios. Nesse contexto surgiu o conceito de sensoriamento
espectral baseado em radio cognitivo (RC). Um RC é entdo um dispositivo equipado

com uma capacidade de cognicdo tal que o habilita a observar e inferir sobre o estado
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de ocupagdo de um canal via sensoriamento dos sinais emitidos pelos UPs.

E inegdvel, entio, a importancia dos esfor¢os de pesquisa direcionados as técnicas
de sensoriamento espectral. Esses esfor¢os sdo agora ainda mais importantes motiva-
dos pela aprovacdo, por parte da Agéncia Nacional de Telecomunica¢des (Anatel), de
resolucdo [4] que atribui e destina faixas de radiofrequéncias de TV e aprova o Regula-
mento sobre Condi¢des de Uso das Faixas de Radiofrequéncias de 54 MHz a 72 MHz,
174 MHz a 216 MHz, 470 MHz a 608 MHz e 614 a 698 MHz por dispositivos de
espectro ocioso, mais conhecido como Regulamento de TV White Spaces. “O norma-
tivo regulamenta a aplicacdo dessa tecnologia, que permite designar para os servicos
de telecomunicagdes, de forma dindmica, radiofrequéncias destinadas a radiodifusdo
que ndo estejam autorizadas. Com isso, aumenta-se a eficiéncia de uso do espectro,
recurso limitado, com vantagens caracteristicas das faixas de frequéncia de TV, como

longo alcance e tolerancia a obstaculos™ [4].

O sensoriamento espectral em sistemas de rddio cognitivo pode ser feito de forma
cooperativa ou ndo cooperativa. Na abordagem nao cooperativa, cada RC realiza o mo-
nitoramento do espectro de forma independente, sem compartilhar informacdes com
outros RCs. Outra abordagem seria o sensoriamento cooperativo com fusdo de dados,
no qual varios RCs coletam informacdes de um canal e as enviam para um centro de
fusdo (CF), que calcula a estatistica de teste e pode tomar uma decisdo mais confidvel

sobre o estado de ocupagdo do canal, conforme ilustrado na Figura 1.1.

US = Usudrio Secunddrio
----- Canal Sensoriado
USz — Canal de Controle

us,

e —,

ey
Usuario Primdrio (UP) g/;entro de Fusdo(CF)

Figura 1.1: Sensoriamento espectral cooperativo.

Existem diversas técnicas utilizadas para o cdlculo da estatistica de teste. Sao exem-

plos bastante conhecidos as técnicas baseadas:

Inatel



Capitulo 1 1.1. Contextualizagdo 3

* No cdlculo da energia do sinal recebido, detec¢ao de energia (energy detection,
ED).

* Nas propriedades da matriz de covariancia amostral (sample covariance ma-
trix, SCM), o detector por indice de Gini (Gini index detector, GID) [5], o
detector por indice de Pietra-Ricci (Pietra-Ricci index detector, PRIDe) [6] e
o teste de maxima verossimilhanca generalizado (generalized likelihood ratio
test, GLRT) [7].

* Na estimativa da densidade espectral de poténcia (DEP), o cancelamento co-
operativo por divisao da densidade espectral de poténcia com dobramento cir-
cular (circular folding cooperative power spectral density split cancellation,
CFCPSC) [8] e o cancelamento cooperativo por divisdo da densidade espectral
de poténcia ponderada e com dobramento circular (weighted circular folding

cooperative power spectral density split cancellation, WCFCPSC) [9].

Além dos modelos estatisticos tradicionais anteriormente citados, outros modelos,
ainda incipientes, sdo baseados em rede neural artificial (RNA) [10-12]. Com base
nas amostras coletadas, esses modelos conseguem aprender a extrair caracteristicas
do sinal e utiliza-las para o processo de tomada de decisdes, permitindo alcangar
alta eficiéncia na deteccao do UP. Em contrapartida, o desempenho desses modelos
esta atrelado a fatores ndo deterministicos, tais como arquitetura e configuracao [13],
além de requererem elevados recursos computacionais para execucao e treinamento,
de modo que a tarefa de encontrar RNAs que atinjam os melhores resultados para o

objetivo proposto seja mais complexa.

Durante a andlise do desempenho das técnicas de sensoriamento espectral, um fa-
tor importante a se atentar € o modelo de sistema utilizado no ensaio. Efeitos que
afetem o canal sensoriado como presenga e tipo de desvanecimento (fading), som-
breamento (shadowing) e ruido, interferem diretamente no desempenho final de cada
técnica. Quanto mais fiel ao cendrio real € o modelo do sistema, mais complexo ele se

torna e mais dificil € para os detectores identificarem a presenca do UP.

Por isso, em fun¢do da influéncia dos efeitos do canal sobre o desempenho de um
sistema de sensoriamento espectral e considerando a importancia do sensoriamento
espectral na otimizacao do uso do espectro, é conveniente estudar os desempenhos das
técnicas sob tais circunstancias, assim como avaliar o desempenho de novos modelos
baseados em RNA.

Inatel



4 1.2. Trabalhos Relacionados Capitulo 1

1.2 Trabalhos Relacionados

Inicialmente, em [8] foi proposto o método CFCPSC. Uma técnica de sensoria-
mento espectral cooperativo que requer baixo custo computacional para sua execugao
e ndo necessita de informacgdes acerca do sinal transmitido nem do ruido que afeta
a transmissdo para seu funcionamento, a chamada deteccdo cega. Os resultados re-
portados em [8] mostraram que o CFCPSC ¢é robusto na detec¢io do UP mesmo sob

diferentes poténcias de ruidos afetando os USs.

Posteriormente, uma evolu¢do do CFCPSC foi proposta em [9], intitulada WCFCPSC.
Essa nova versao aplica pesos as contribuicdes de cada sub-banda da DEP do sinal, no
célculo da estatistica de teste. Favorecendo assim, as decisdes tomadas por sub-bandas
localizadas em regides com maior relacao sinal-ruido (signal-to-noise ratio, SNR), re-
sultando em um maior poder estatistico de detec¢do. Entretanto, nesse trabalho nao foi

analisado o desempenho do WCFCPSC sob os mesmo cendrios usados em [8].

Com o avango da inteligéncia artificial, as técnicas de aprendizado de maquina
(machine learning) sdo cada vez mais aplicadas na tarefa de sensoriar o espectro. Os
autores em [14] citam diversos estudos que aplicaram aprendizado de méquina e apren-
dizado profundo (deep learning) na detec¢ao de espectro. Os autores também realizam
comparacdes de técnicas tradicionais do sensoriamento cooperativo com fusdo de de-
cisoes; como as regras E, OU e majoritdria com o desempenho de alguns detecto-
res baseados em redes neurais convolucionais (convolutional neural networks, CNN)
(LeNet, AlexNet e VGG-16), em que as redes convolucionais apresentam melhores
desempenhos que as demais. Outros trabalhos, como em [15], também apontam as
rede convolucionais como bons modelos de RNA a serem aplicadas no sensoriamento

espectral.

1.3 Contribuicoes e Estrutura da Dissertacao

Neste trabalho € realizada uma anélise comparativa de desempenho das técnicas
CFCPSC, WCFCPSC, GID, PRIDe, GLRT e RNA. Diversos cenarios foram con-
siderados, como canais seletivos em frequéncia, sombreamento espacialmente corre-
lacionado, ruido uniforme e ndo uniforme, bem como ruido dindmico. O objetivo
final do trabalho é o de apresentar novas conclusdes a respeito das técnicas avalia-
das, contribuindo para o avango do conhecimento na drea de sensoriamento espectral
e oferecendo informacdes valiosas para a escolha adequada das técnicas em diferentes

situagdes.

As andlises foram motivadas pelo potencial que o WCFCPSC apresentou em [9],
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Capitulo 1 1.4. Publicacdes 5

como sendo um detector robusto e com baixa complexidade mesmo sob cendrios
complexos. Assim como pelo desempenho apresentado dos modelos de CNN em

comparacao as técnicas tradicionais.
O restante do trabalho foi organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 define a decisdo de ocupagdo dos canais dos UPs no sensoriamento
espectral como um teste bindrio de hipdteses, bem como apresenta o modelo do sis-
tema, incluindo o modelo de canal de sensoriamento e uma breve explicacdo a respeito
das técnicas GLRT, GID, PRIDe, CFCPSC, WCFCPSC e RNA.

O Capitulo 3 define o modelo de ruido ndo uniforme aplicado, assim como apre-
senta os resultados das comparacdes de desempenho das técnicas GLRT, CFCPSC
e WCFCPSC sob canal com seletividade em frequéncia, sombreamento e ruido ndo

uniforme.

O Capitulo 4 expande as andlises realizadas no capitulo anterior. Inicialmente, o
modelo de ruido dinamico que foi utilizado € definido. Na sequéncia, diversos mode-
los de RNA sao avaliados na tarefa de detectar a presenca do UP, a fim de que o melhor
seja usado para comparagdes com outras técnicas tradicionais de sensoriamento de es-
pectro. Finaliza-se o capitulo apresentando-se o resultado das simulacdes das técnicas
GLRT, GID, PRIDe, WCFCPSC e DenseNet sob os mesmo cendrios ja analisados,

acrescido do ruido dinamico.

Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusoes e propostas para trabalhos

futuros.

1.4 Publicacoes

Os seguintes artigos foram produzidos como resultado das pesquisas relacionadas

a este trabalho:

O Analise Comparativa de Técnicas de Sensoriamento Espectral baseadas em
Redes Neurais, Matriz de Covariancia e Densidade Espectral de Poténcia.
Simpdsio Brasileiro de Telecomunica¢des € Processamento de Sinais, (SBrT).
Sao José dos Campos 2023.

® Desempenhos do Sensoriamento Espectral via Periodograma Ponderado sob
Ruido nao Uniforme e Canais Seletivos e com Sombreamento.
Simpésio Brasileiro de Telecomunicacdes e Processamento de Sinais, (SBrT).
Fortaleza 2021.

Inatel


https://biblioteca.sbrt.org.br/articles/4433
https://biblioteca.sbrt.org.br/articles/4433
https://biblioteca.sbrt.org.br/articles/4433
https://biblioteca.sbrt.org.br/articles/4433
https://biblioteca.sbrt.org.br/articles/2774
https://biblioteca.sbrt.org.br/articles/2774
https://biblioteca.sbrt.org.br/articles/2774
https://biblioteca.sbrt.org.br/articles/2774




Capitulo 2

Sensoriamento Espectral Cooperativo

2.1 Sensoriamento Espectral como Teste de Hipotese
Binario

No sensoriamento espectral, a decisdo sobre o estado de ocupagdo de um canal do
UP sob sensoriamento por um ou mais RCs, ou USs, pode ser modelada como um teste

bindrio de hipoteses, Hy e H,, sendo elas:

Ho : canal livre @.1)
‘H, : canal ocupado pelo UP. '
O desempenho dessa decisdo € comumente mensurado pela probabilidade de falso

alarme, P4, e pela probabilidade de deteccao, Py, definidas como

P, = Pr{decisdo = H;|Ho} = Pr{T > v|Ho}

2.2
Py = Pr{decisdo = H1|H1} = Pr{T > ~|H:}. 2

P, € a probabilidade de haver uma decisdo em favor de H,, dado que o canal esta sob
hipétese H, (livre), o que é equivalente a hipdtese da estatistica de teste 7' ser maior
que o limiar de decisao predefinido 7y, ou sejal" > -, dado H,. J& Py € a probabilidade
de haver uma decisdo em favor de H;, dado que o canal estd de fato sob hipdtese H;
(ocupado), o que € equivalente a possibilidade de 1" > ~, dado H;. As andlises de
desempenho sdo geralmente realizadas graficamente por meio da curva caracteristica
de operacdo do receptor (receiver operating characteristic, ROC), que mapeia F, e
Py com a variagao do limiar de decisao ~, bem como por meio da drea sob a curva
(area under curve, AUC). Vale ressaltar que o uso de AUCs como alternativa ao uso

de ROCs nas andlises de desempenho sdo especialmente uteis quando necessita-se

7



8 2.2. Modelo do Sistema Capitulo 2

analisar diversos desempenhos muito proximos entre si e/ou que se cruzam em algum

ponto do gréfico.

2.2 Modelo do Sistema

Seja uma rede secundaria com U USs, cada um com uma tnica antena e coletando
N amostras do sinal recebido a cada periodo de sensoriamento em determinado canal
do UP. Seja também uma rede primdria contendo apenas um transmissor primario.
O objetivo do sensoriamento € decidir se o canal do UP estd livre ou ocupado com
base nas amostras de sensoriamento de cada US, a fim de prover acesso oportunista ao
espectro. Seja y, (n) a n-ésima amostra recebida no u-ésimo US, comu =1,2,...,U
en=1,2,...,N.Sob Hjy ou H;, tem-se

yu(n) = n“(Zn_)l o (2.3)
Zz:[) hy(2)s(n — 2) + nu(n) ;Ha

tal que 7, (n) e s(n) representam a n-ésima amostra complexa de ruido aditivo Gaussi-
ano branco (additive white Gaussian noise, AWGN), com média zero e variancia 02, e
a n-ésima amostra complexa do sinal (quadrature phase-shift keying, QPSK) emitido
pelo transmissor primario, respectivamente. A parcela 3.7 h,(2)s(n — 2) é o resul-
tado da operacdo de convolugdo entre a n-ésima amostra do sinal do UP e a resposta
ao impulso do canal de sensoriamento entre o transmissor primdrio e o u-ésimo US.
A resposta ao impulso € variante no tempo e possui linha de atraso com Z derivagdes.
Com Z = 1, h,(z) modela um canal com sombreamento e desvanecimento plano e
lento, e com Z > 1 um canal com sombreamento e desvanecimento lento e seletivo

em frequéncia [8].

2.3 Canal de Sensoriamento

Os canais de sensoriamento formados entre o UP e os USs levam em conta o modelo
Rayleigh-lognormal proposto em [16]. Os ganhos dos Z percursos de propagacdo entre
o0 transmissor primario e o u-ésimo US em (2.3), h,(2), z = 0,1,...,Z — 1, podem
ser escritos como

ha(2) = hy(2) + i, (2), 24)

sendo hf (z) e bt (z) os valores dos ganhos de canal referentes ao desvanecimento mul-
tipercurso (multipath fading) e sombreamento (shadowing), respectivamente. Os Z ga-

nhos de percurso podem ser organizados em um vetor (hfl)T € C%*1, em que 1 repre-
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Capitulo 2 2.3. Canal de Sensoriamento 9

senta a operacdo conjugado transposto. Cada elemento deste vetor possui distribui¢dao
Gaussiana complexa independente e identicamente distribuida (i.i.d.), com média zero
e variancia unitdria, i.e., £ [hi (hg) q = 1, tal que E[] representa o operador esperanca
estatistica. Os ganhos sdo mantidos constantes em um dado periodo de sensoriamento
e variando entre um periodo e outro, simulando um canal com desvanecimento lento
e seletivo em frequéncia. Ja o vetor (hZ)T € C#*!, em que T indica operacdo de
transposicao, possui elementos idénticos, cujos mddulos t€m distribui¢do normal em
escala logaritmica (lognormal) e fase com distribui¢do uniforme em [0, 27). Ressalta-
se que estes elementos sdo idénticos porque representam o sombreamento sobre todos

os ganhos de percurso do canal entre o transmissor primdrio e o u-ésimo US.

Os USs operam sob canais com sombreamento espacialmente correlacionado se-
gundo o modelo tridimensional (3D) proposto em [16]. Esse modelo € baseado em grid
points, como mostra a Figura 2.1(a), na qual o espago tridimensional, com K x K x K
metros cibicos, € a regido de operacdo dos USs. Os grid points determinam os pontos
onde a correlacdo € nula. Assim, USs localizados exatamente em diferentes grid points
irdo operar sob canais totalmente descorrelacionados. Por isso, a distancia entre grid

points adjacentes é chamada de distancia de descorrelagcao (Dgec).

z  (b)

(Grid points)

Figura 2.1: Ilustracdo do modelo 3D de canal com sombreamento espacialmente correlacio-
nado.

A Figura 2.1(b) mostra uma versdo ampliada de um dos cubos da Figura 2.1(a).
Por meio dela, nota-se que o nivel de correlagdo do sombreamento aumenta com o
aumento de Dy, se 0s deslocamentos que separam dois ou mais USs forem menores

que o aumento de Dgy... O oposto ocorre com a redugdo de Dy, se os deslocamentos
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10 24. GLRT Capitulo 2

que separam dois ou mais USs forem menores que esta reducdo. A posi¢ao do u-€simo
US € determinada pelas coordenadas x,, ¥, € z, em relacdo a um ponto especifico
do cubo em que se encontra. Na Figura 2.1(b), este ponto especifico é o grid point
A. No exemplo da Figura 2.1(b), os sombreamentos que afetam os sinais recebidos
nos USs 1 e 2 possuem correlacdo ndo nula, j4 que ambos se encontram dentro do
mesmo conjunto de grid points e suas coordenadas sao inferiores as destes grid points.
Cada grid point representa uma amostra Gaussiana de média zero e desvio padrao oy,
sendo esse o desvio padrao do sombreamento. Os pontos A, B, C, D, E, F,Ge H,
portanto, representam amostras Gaussianas dadas por Sy, Sp, Sc, Sq, Se, S, Sg € Sh,

respectivamente.

A correlagdo espacial do sombreamento que afeta o u-ésimo US é produzida por
meio de uma combinagdo linear associada aos 8 grid points, aos quais pertence esse
US. Por exemplo, dados os grid points de A a H da Figura 2.1(b), uma amostra de som-
breamento para o u-ésimo US é obtida como S, = [(AZ! +BZ,)y,+(CZ, +Dz,)y.) 2. +
(B2, +F2,)y,+(GT,+HZy)Ju| 20, em que Ty, = Ty/Daecs Ju = Yu/Daec € Zu =
2u/ Dgec s80 distdncias normalizadas em relac¢@o ao grid point de referéncia (grid point
A,ez, =1—-2, 9, =1—1g, ez, =1—Z, Para que o desvio padrdo de S, seja
igual a o4p, deve-se fazer a correcdo [16]

Sy

S = = = = = = —, (2.5)
V (1=27,4232)(1—27,+272) (1 — 22,4 222)

sendo S/, a varidvel Gaussiana final que representa a amostra de sombreamento que

afeta o sinal recebido no u-ésimo US.

Nota-se que a correlacdo entre as amostras de sombreamento geradas pelo modelo
apresentado sdo dependentes das coordenadas dos USs e do valor de Dg... Vale res-
saltar que com z, = 0 este modelo 3D se converte no modelo bidimensional (2D)

apresentado em [16].

24 GLRT

O GLRT ¢ um teste estatistico aplicado a partir do célculo dos autovalores da
matriz de covariancia, R, das amostras do sinal recebido. No sensoriamento es-
pectral cooperativo centralizado com fusdao de dados, R € computada no CF a par-
tir da matriz de amostras recebidas, Y, que contém as amostras enviadas por todos
os USs em cooperacdo. Entdo, sejam as UN amostras complexas recebidas no CF
organizadas na matriz Y € CV*N, tal que Y = [y1,y2, - ,yu] . sendo y, =

[y (1), 42(2), ..., yu(N)]" um vetor contendo as N amostras coletadas pelo u-ésimo
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Capitulo 2 2.5. PRIDe e GID 11

US (vide Eq. (2.3)). A matriz de covariancia amostral (sample covariance matrix,
SCM) € dada por
R=YY//N, ReCU*, (2.6)

A estatistica de teste do GLRT pode ser entdo calculada como

A1
U Y
% Zi:l Ai

tal que A\; > Ay > --- > Ay_1 > Ay sdo os autovalores da matriz R organizados

2.7)

TGLRT =

em ordem decrescente. Ou seja, a estatistica de teste do GLRT é computada pela
razao entre o maximo autovalor e a média dos autovalores da matriz de covariancia
amostral R. A decisdo de ocupagdo € obtida comparando-se 7 rr com um limiar de
decisao predefinido, . Decide-se em favor de H; se T rr > 7y € em favor de H caso

contrario.

2.5 PRIDee GID

O PRIDe € um detector utilizado no sensoriamento espectral cooperativo centra-
lizado com fusao de amostras, baseado no indice de Pietra-Ricci (Pietra-Ricci index,
Hoover index, Robin Hood index ou Schutz index). O indice de Pietra-Ricci € utilizado
na economia e ciéncias sociais como medida de desigualdade. No contexto do senso-
riamento espectral ele utiliza a desigualdade entre os elementos da SCM para detectar

a presenca do UP.

Sob a hipdtese H, os elementos fora da diagonal principal tendem a 0 enquanto
os elementos da diagonal principal tendem aos valores das poténcias dos ruidos, com-
portamento que ndo ocorre sob H;. Dessa forma, é possivel distinguir os cendrios,
dado que a desigualdade nos elementos da SCM sob H, € maior que H;. A Figura 2.2
apresenta a SCM de forma grafica nas hipéteses H, e H1, no qual se pode facilmente

notar a distincdo do comportamento da SCM.

A estatistica de teste do detector PRIDe é calculada como

U2
%22'21 |r7/| —, (28)
> it T = 7

em que U € o numero de RCs cooperantes, r € o vetor formado pelo empilhamento

TPRIDe =

(concatenagdo) das colunas da SCM e 7 € o valor médio de todos os elementos, calcu-
lado por
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12 2.6. CFCPSC Capitulo 2

SCM sob HO SCM sob H1

Figura 2.2: Representagdo grdfica da SCM sob Hgy e H1

1 &

U2

7=

;. (2.9)

1
O GID, assim como PRIDe, também é um detector utilizado no sensoriamento
espectral cooperativo centralizado com fusao de amostras que utiliza das desigualdades
da SCM para deteccdo do UP. Entretanto, o GID utiliza-se do indice de Gini (Gini
index, Gini coefficient ou Gini Ratio) como base para o cédlculo de sua estatistica de

teste.

A estatistica de teste do detector GID € calculada como

U2
Zi:l |7
U? U2
>ic1 Zj:l ri — 1y

Tew = ; (2.10)

em que U € o numero de RCs cooperantes e r € o vetor formado pelo empilhamento

(concatenacgao) das colunas da SCM.

2.6 CFCPSC

O CFCPSC [8] € um algoritmo baseado na estimativa da DEP, ou periodograma, das
amostras do sinal recebido durante o sensoriamento realizado por cada US. A titulo
de ilustracdo, a Figura 2.3 mostra uma DEP hipotética tedrica de um sinal QPSK,
representativa de uma DEP do sinal transmitido por determinado UP, e esta mesma
DEP somada com um certo nivel de poténcia de ruido na recepcao, a fim de representar
a DEP do sinal recebido em um dado US.

No algoritmo CFCPSC a DEP, estimada via amostras do u-ésimo US, é dividida
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1.5

- - - QPSK

1.3 — QPSK mais ruido

1.0 =<

PSD

0.8
0.5 .

0.3 .

0.0 e . I -
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Frequéncia normalizada

Figura 2.3: DEPs hipotéticas do sinal dos UP (QPSK) e do sinal recebido nos USs (QPSK
mais ruido).

em L sub-bandas e, apds a combinacdo dos dados de todos os USs, uma decisdao
sobre a presenca do sinal do UP é tomada em relagdo a /-ésima sub-banda, com
¢ =1,2,..., L. Esta decisdo é obtida por meio do calculo da /-ésima estatistica de
teste, dada por 7,"®. A decisdo final de ocupagdo do canal do UP sensoriado é tomada
apods a combinagdo das decisdes individuais em relagdo a cada sub-banda. O maior po-
der estatistico do CFCPSC, portanto, é proporcional a maior concentracdo da DEP nas
sub-bandas localizadas em baixas frequéncias. Em outras palavras, as decisdes sobre
a presenga do sinal do UP nestas sub-bandas sdo mais precisas, quando comparadas
as decisoes tomadas em sub-bandas localizadas em altas frequéncias, melhorando o
desempenho da decisao final. Isso porque essas sub-bandas localizam-se em regides
de maior SNR em rela¢do as sub-bandas localizadas mais a direita da DEP (Imaginar
a divisdo da DEP da Figura 2.3 em L sub-bandas de mesmo tamanho pode ser util
para identificar as regides de maior SNR). Os passos a seguir podem ser usados para
descrever o algoritmo CFCPSC no CF:

1. Estime a DEP de y,(n) em (2.3) via transformada discreta de Fourier (discrete

Fourier transform, DFT) como

u

F)(n) = %|DFT{y,(n)}*; (2.11)

2. Realize o dobramento circular de F(n) como

FL()+FL(N/2+1) S
— 2 ’
Fu(n) = § mmri(v—nt2) h_23 N (2.12)

2 )
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2.7. WCFCPSC Capitulo 2

av,
. Compare r,

. Divida F,(n) em L sub-bandas, com V' = N/(2L) amostras cada, e entdo cal-

cule a quantidade
v
Fu=3Y, F((t-=1V+n) 2.13)

na /-ésima sub-banda, ¢/ = 1,2, ..., L;

. Calcule a energia total do sinal proveniente do u-ésimo US via

fall N2 ,
FRl — anl F,(n); (2.14)
. Calcule
Tyl = Fu,é/FqiuH (215)

para a (-ésima sub-banda referente ao u-ésimo US;

. Calcule a média de r,, , em relacdo a todos os USs na ¢-ésima sub-banda, resul-

tando nas estatisticas de teste 7, %, ou seja

av u
eE=g Y Tl (2.16)

¢ com um limiar de decisdo ~ predefinido e tome a decisdo de

ocupacdo em relacdo a /-ésima sub-banda como H, se r5'° < -, ou H;p se
0 4

avg

) >,

. Tome a decisdo de ocupagdo do canal do UP como H, se todas as decisdes por

sub-banda forem em favor de Hy; ou #H; se pelo menos uma das decisdes por

sub-banda for em favor de H;.

2.7 WCFCPSC

O WCFCPSC [9] € a versao ponderada do algoritmo CFCPSC que possui maior

poder estatistico de deteccdo. A unica diferenca entre eles € a proposta para o esquema

de ponderacao que concede maior peso as estatisticas de teste das sub-bandas loca-

lizadas nas regides de maior SNR da DEP do sinal recebido (vide Figura 2.3, curva

“QPSK mais ruido”). Consequentemente, o algoritmo WCFCPSC é computado com
os mesmos Passos 1,2,3,4,5 e 8 do CFCPSC. O Passo 6, porém, é modificado a fim

de que a estatistica de teste da (-ésima sub-banda, r, %, seja ponderada pelo peso

L—-?¢+1

7 (2.17)

Wy =
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A (-ésima estatistica de teste ponderada é entdo dada por
7y 8 = wer)E, (2.18)

em que o fator 1/U, usado no cdlculo de r;', pode ser suprimido ou incorporado em

wy, j4 que esta constante ndo altera o desempenho. No Passo 7, substitui-se r,'® por

avg-w

T, . Assim o algoritmo do WCFCPSC pode se descrivo como:

1. Estime a DEP de y,(n) em (2.3) via DFT como

Fy(n) = |DFT{y,(n)}*; (2.19)

U N

2. Realize o dobramento circular de F(n) como

()P (N/2+1) S
— 2 ’
Fu(n) = § Frm)+r(v-nt2) ‘ (2.20)

2 )

3. Divida F,(n) em 2L sub-bandas, com V' = N/(2L) amostras cada, e entdo

calcule a quantidade

Fou=3" F((t=1)V+n) 2.21)

na /-ésima sub-banda, ¢/ = 1,2, ..., L;

4. Calcule a energia total do sinal proveniente do u-ésimo US via

full __ N/2 .
Fllt — Zn:1 F,(n); (2.22)
5. Calcule
Pug = Fuo/F™ (2.23)

para a ¢-ésima sub-banda referente ao u-ésimo US;

6. Calcule a média de r, na ¢-ésima sub-banda, resultando nas estatisticas de teste

avg-w U
riEY — Zu:1 Tt (2.24)

com wy =

b

L—0+41.
L

g-

7. Compare 7, com um limiar de decisdo + predefinido e tome a decisido de

avg-w

ocupacdo em relagdo a /-ésima sub-banda como H, se 7, < 7, ou H; se
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16 2.8. Redes Neurais Artificiais Capitulo 2

avg-w

) >,
8. Tome a decisdo de ocupacdo do canal do UP como H se todas as decisdes por

sub-banda forem em favor de Hy; ou H; se pelo menos uma das decisdes por

sub-banda for em favor de H;.

Nota-se que (2.17) caracteriza-se por um esquema de pesos com decaimento li-
near a medida que o valor de ¢ aumenta. Por exemplo, se L = 5, entdo w, =
[1;0.8;0.6;0.4;0.2] para ¢ = 1,2,...,5, respectivamente. Por isso, considerando que
o sinal primario € deterministico, QPSK, e portanto possui DEP com formato seme-
lhante ao mostrado na Figura 2.3, entdo (2.18) favorece os valores de 7" correspon-
dentes as sub-bandas com maior SNR, enquanto penaliza os valores correspondentes a
cauda da DEP do sinal recebido, regido em que a SNR do sinal recebido é menor. Por

este motivo o WCFCPSC possui maior poder estatistico de detec¢do que o CFCPSC.

2.8 Redes Neurais Artificiais

Existem intimeros tipos de RNAs, cada uma possuindo seus atributos e aplicacdes
especificos. As redes convolucionais ficaram bem conhecidas por seus desempenhos
em tarefas de reconhecimento de imagem, mas estudos também mostraram que esses
modelos apresentam uma boa atuagao no processo de sensoriamento espectral [ 10—12].

Por isso, esse modelo foi escolhido para este trabalho.

No Capitulo 4 sdo avaliados alguns modelos de redes convolucionais, a fim de es-
colher o que apresenta o melhor desempenho na tarefa do sensoriamento espectral. Os
modelos que foram avaliados s@o: VGG16 [17], Inception [18], ResNet [19], Dense-
Net [20] e a EfficientNet [21]. As secOes a seguir apresentam brevemente os modelos

citados.

2.8.1 VGGI16

O VGG16 € um modelo de rede neural convolucional, proposto em 2015, composto
por dezesseis camadas com pesos, sendo treze camadas de convolucdes e trés camadas
totalmente conectadas, como mostra a Figura 2.4. Seu diferencial estd no aumento da
profundidade da rede utilizando camadas convolucionais com kernels (filtros convolu-

cionais) pequenos, permitindo assim um aprendizado mais detalhado dos dados.
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224 %224 %3 2324 % 224 x B4

28 3 28 x 512 THTx512
L ¢ 1x1%4096  1x1x 1000
ﬂ convolution+ Rel.T
r’ ‘-1 miax pooling
fully connected+Hel
softmax

Figura 2.4: Estrutura da VGG16 [22].

2.8.2 Inception

O modelo de rede neural Inception, também conhecido como GoogLeNet, é um
modelo de rede convolucional projetado para ser eficiente no uso de recursos compu-
tacionais. Sua idealizacdo foi baseada na dificuldade de escolher o tamanho do ker-
nel para as convolucdes, pois um dado de entrada pode possuir suas informacdes dis-
tribuidas globalmente, sendo preferido um kernel maior; ou informagdes distribuidas
localmente, no qual um kernel menor € privilegiado. A fim de solucionar esse pro-
blema, a Inception utiliza de blocos que combinam filtros de convolu¢do com diferen-

tes tamanhos, como pode ser visto na Figura 2.5.

Input: 299x299x3, Output:BxBx2048

Convolution Input: glgp;éqs
AvgPool 299x299x3 X8
- M‘;%(PZ?:I Final part:8x8x2048 -> 1001
Concat
Dropout

Fully connected
Softmax

Figura 2.5: Estrutura da InceptionV3 [23].
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2.8.3 ResNet

Residual Networks ou ResNet é uma arquitetura de redes neurais que utiliza o con-

ceito de fungdes residuais. Fungdes residuais sdo atalhos que adicionam a saida de

uma camada a entrada de uma proxima camada. A Figura 2.6 apresenta a diferenca

da estrutura de uma rede plana em comparagao a uma rede residual. A grande vanta-

gem de uma ResNet € sua capacidade de treinar redes mais profundas, pois sdo mais

resistentes a problemas de dissipacdo de gradiente (vanishing).
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Figura 2.6: Estrutura da ResNet [19]
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2.8.4 DenseNet

Densely Connected Convolutional Networks ou DenseNet sdo redes neurais con-
volucionais que utilizam de conexdes densas para conectar as camadas da rede. Sao
semelhantes as ResNets por também possuirem atalhos entre camadas a fim de solu-
cionar problemas de dissipacdo do gradiente. Seu diferencial é que todas as camadas

recebem como entrada as saidas das anteriores, como pode ser observado na Figura 2.7

Figura 2.7: Estrutura da DenseNet [20].

2.8.5 EfficientNet

Redes convolucionais podem ser escaladas de diversas formas, sendo aumentar ar-
bitrariamente o nimero de camadas e/ou a largura da rede as maneiras mais usuais.
Geralmente necessitando de ajustes manuais e nao garantido uma melhora no desem-
penho. EfficientNet € uma arquitetura de rede neural combinada com um método de
escalonamento baseado em um coeficiente composto, que permite ampliar os modelos

de redes convolucionais com melhor precisao e eficiéncia.

A arquitetura base da EfficientNet, apresentada na Figura 2.8, é chamada de Ef-
ficientNetB0. Os demais membros da familia, EfficientNetB1 a EfficientNetB7, sdo

obtidos aplicando o método de escalonamento sob o modelo base.
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Figura 2.8: Estrutura da EfficientNetBO [24].

2.9 Analise de Complexidade

A complexidade computacional tanto para o GID quanto para o PRIDe € dominada
pela tarefa de se calcular a SCM, a qual é O(NU 2) [6], em que N € o nimero de amos-
tras coletadas e U o nimero de RCs. Acrescido da necessidade de computo da SCM, o
GLRT necessita realizar o computo dos autovalores da SCM, acrescentando uma com-
plexidade de O(U?) [6] a execugdo dessa técnica. Para o WCFCPSC, a operagdo mais
custosa € a estimativa da DEP, que possui complexidade O(N log D) [25], sendo D o
tamanho da janela de sobreposicao utilizada. Ja para as rede neurais convolucionais, a
complexidade computacional para cdlculo da estatistica de teste de uma rodada de sen-
soriamento é dada por [26] O <ZZ:1 ng,lsfnmﬁ), em que d o nimero de camadas
convolucionais que existe na rede (profundidade da rede), n, o nimero de canais da
(-ésima camada, s, € o tamanho espacial do filtro e m, o tamanho espacial do mapa de
recursos de saida. Desta maneira, pelas expressdes apresentadas, € direto concluir que

RNAs possuem uma maior complexidade computacional para a tomada de decisdes.
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Capitulo 3

Sensoriamento Espectral Cooperativo

sob Ruido Nao Uniforme

Este capitulo apresenta as configuragdes das simulacdes, definicdo do ruido ndo
uniforme e os resultados numéricos das simulagdes das técnicas GLRT, CFCPSC e

WCFCPSC sob os cenarios de canal seletivo, sombreamento e ruido ndao uniforme.

3.1 Modelos de Ruido

Os cendrios abordados nesse capitulo utilizam dois tipos de ruido: o ruido uniforme

e 0 ndo uniforme.

Diversos fatores influenciam na poténcia de ruido que afeta um RC. Fatores como
temperatura, condi¢des de operacao do receptor, posicdo da antena e interferéncia ele-
tromagnética de outras fontes sdo alguns exemplos. O modelo mais simples de ruido
adotado neste trabalho, o ruido uniforme, ndo leva em consideragdo esses fatores. As-
sim, admite-se que a poténcia do ruido que afeta todos os RC é a mesma e constante
durante toda a simulag¢do. O ruido uniforme pode ser considerado um modelo ndo re-
alista, ja que no mundo real os RC estdao dispersos em diferentes localizagdes e sob
diferentes condicdes de operacdo. Entretanto, é importante a andlise neste cenario
dado ser esse um ambiente, a principio, de desempenho 6timo sob o ponto de vista da
investiga¢do do impacto da poténcia de ruido. O modelo de ruido ndo-uniforme con-
sidera que as particularidades de cada RC influenciam de forma diferente a poténcia
do ruido. Desta forma, a poténcia do ruido que perturba cada RC ¢ diferente, porém

constante para toda a simulagao.
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3.2

Resultados Numéricos

As simulagdes! foram feitas em Matlab com 50.000 eventos de Monte Carlo, € a

atividade do transmissor do UP foi simulada como uma variavel aleatéria de Bernoulli,

com 50% do tempo em estado inativo, para computo de falsos alarmes, ¢ 50% em

estado ativo, para computo de detecgdes.

Os demais parametros utilizados nas simulacdes foram:

Sensoriamento realizado por U = 6 RCs;

Amostras enviadas para o CF por meio de um canal de controle perfeito (livre

de erros);

Poténcia do ruido uniforme
o = 1,Vu; (3.1)

Poténcia do ruido ndo uniforme

[0}, 0%; -+ ;0] = [0.8;0.9;0.95;1.1;0.85; 1.15]; (3.2)

UP transmitindo sinal QPSK gerado com amostras i.i.d. a cada periodo de sen-

soriamento;
Taxa de amostragem de 4 amostras por simbolo;
Cada RC coletando 40 simbolos, resultando em N = 160 amostras;
Poténcia ajustada para
p, =102 Zil o? (3.3)
a fim de manter a SNR média desejada de —10 dB.
Adotou-se L = 5 sub-bandas para ambos, CFCPSC e WCFCPSC;

Para cada canal de sensoriamento considerou-se Z ganhos de percursos i.i.d.,

sendo:
— Z =1 para canal plano e lento;
— Z = 4 para canal seletivo em frequéncia;

— Resposta ao impulso no formato exponencial com ganhos médios iguais a
[1;0.464;0.215; 0.1].

Sombreamento:

— A area de operacdo dos USs de K x K x K metros cubicos, com K = 60;

TCédigo disponivel em https://github.com/wesleyreisl1808/
codigo-dissertacao-mestrado
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- As coordenadas dos USs, x,, y, € z,, variaram uniformemente entre [0, K|

metros a cada periodo de sensoriamento;

— Processo de sombreamento i.i.d. entre um periodo de sensoriamento e ou-
tro, com desvio padrio o4 = 4;
— Distancia de descorrelacdo Dye.. = 30 metros;

A Figura 3.1 mostra as curvas ROCs e seus respectivos valores de AUCs ao se uti-
lizar as técnicas WCFCPSC, CFCPSC e GLRT nos 4 cenarios adotados em [8]. Estes
cendrios sdo formados de acordo com as configuragdes dos canais de sensoriamento e

do ruido na recep¢do conforme mostra a Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Cendrios de sensoriamento.

Cenario Ruido Seletivo | Sombreamento
1 uniforme — —
2 uniforme v —
3 uniforme v v
4 nao uniforme v v

Primeiramente, em [8], nos Cendrios 1 e 2, ou seja, USs operando sob ruido uni-
forme e/ou sob canais seletivos, o GLRT superou significativamente o CFCPSC. Ja
no Cenario 3, USs sob ruido uniforme, canais seletivos e com sombreamento correla-
cionado, o CFCPSC obteve desempenhos ligeiramente superiores ao GLRT. Por fim,
com os USs sob canais seletivos, com sombreamento correlacionado e sob ruido nao
uniforme, o CFCPSC superou consideravelmente o GLRT em [8]. O melhor desem-
penho do CFCPSC pode ser visto no Cendrio 4 da Figura 3.1. Veja, no entanto, que
0 WCFCPSC superou o CFCPSC em todos os cendrios, bem como superou o GLRT
nos cendrios em que este havia superado o CFCPSC. Observando as degradacoes de
desempenhos provocadas pela mudanca dos Cendrios de 1 ao 4, nota-se que o GLRT
possui maior sensibilidade a canais seletivos, com sombreamento correlacionado e,
especialmente, sob ruido ndo uniforme. A maior robustez do CFCPSC e WCFCPSC
nestes cendrios € facilmente percebida, bem como a superioridade do WCFCPSC em

todos eles.
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Capitulo 4

Sensoriamento Espectral Cooperativo

sob Ruido Nao Uniforme e Dinamico

4.1 Modelo de Ruido Dinamico

Além dos modelos de ruido citados na Secdo 3.1, os cendrios utilizados neste
capitulo também contam com ruido dindmico. O ruido dindmico simula a variacdo
da estimativa da poténcia de ruido que afeta os RCs. Desta forma os RCs operam sob

poténcia de ruido variante no tempo.

Quando aplicado o ruido dindmico, a poténcia do ruido € uma varidvel aleatéria 5>

uniformemente distribuida entre 02(1 — p) e 02(1 + p), ou seja,

Ga ~Ulon(1— p),oa(1+ p)], (4.1)

sendo p > 0 o fator de variagdo da dinamicidade do ruido e o2 as poténcias de ruido
apresentadas nas equacdes (3.1) e (3.2) para os cendrios de ruido uniforme e nao uni-

forme, respectivamente.

Adotou-se o valor de p = (.25 para os cendrios que consideram variagdo na poténcia

de ruido.

4.2 Datasets

Para as simulacoes e treinamento da RNA foram gerados 6 datasets seguindo os
cendrios descritos na Tabela 4.1. Os parametros utilizados na constru¢do dos dataset

foram:
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4.3. Redes Neurais Capitulo 4

Tabela 4.1: Cendrios de sensoriamento sob ruido ndo uniforme e dindmico.

Cenario | Canal Seletivo Ruido Sombreamento
uniforme
uniforme

ndo uniforme

uniforme e dindmico —
uniforme e dindmico

nao uniforme e dinamico

NN

SNENENENENEN

O O | W N —
NEN

30000 atividades do transmissor do UP, 50% sob a hipdtese Ho e 50% sob a
hipétese H;

UP transmitindo sinal QPSK;
SNR = —10 dB;
Sensoriamento realizado por U = 6 RCs;
Cada RC um coletando NV = 160 amostras;
Taxa de amostragem de 4 amostras por simbolo;
Canal de controle perfeito (livre de erros);
Para o canal seletivo em frequéncia:
— Z = 4 ganhos de percursos;

— Resposta ao impulso no formato exponencial com ganhos médios iguais a
[1;0.464;0.215; 0.1].

Sombreamento seguindo o modelo apresentado em [16]:
— Desvio padrdo da varidvel aleatéria do sombreamento de o4 = 4 dB;
— Distancia de descorrelacdo Dy, = 30 metros;

— Dimensao das laterais do espago tridimensional /' = 60 metros.

4.3 Redes Neurais

4.3.1 Pré-Processamento

O desempenho final do modelo estd atrelado aos dados utilizados durante o treina-

mento, de forma que etapas de pré-processamento do dataset podem impactar signi-

ficativamente no desempenho. Diante disso, foram analisados os comportamentos do

modelo apds o treinamento sob trés entradas de dados diferentes, sendo elas:

* Sem pré-processamento, ou seja, diretamente com o uso das amostras coletadas;
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* Calculando-se a SCM, mesma informacgdo base utilizada pelo GID, PRIDe e
GLRT, ou seja, as entradas da RNA sao SCMs;

* Calculando-se a transformada rapida de Fourier (fast Fourier transform, FFT)
das amostras do dataset, assim as entradas da RNA sao valores da densidade
espectral de poténcia dos sinais coletados, semelhante ao realizado no primeiro
passo do algoritmo do WCFCPSC.

A Figura 4.1 apresenta o grafico comparativo do desempenho da RNA DenseNet
no sensoriamento espectral cooperativo sob canal seletivo, sombreamento e ruido ndo
uniforme, utilizando os trés tipos de entradas de dados. Pode-se notar que todos ob-
tiveram bons resultados, AUC acima de 0.9, porém o pré-processamento usando FFT
obteve melhor resultado que os demais. Diante disso, o pré-processamento usando

FFT foi o escolhido para ser usado nas simulagdes.

1.0

e
o

0.6

Cenério 3 - Sombreamento
e ruido nao uniforme

0.4 [ O

Probabilidade de detecgao, Py

—#— DenseNet201 FFT (AUC=0.96953)
—o— DenseNet201 SCM (AUC=0.92623)
—0— DenseNet201 (AUC=0.96064)

0.0 . . . . 1.0
Probabilidade de falso alarme, Pg,

Figura 4.1: Desempenho da DenseNet sob diferentes pré-processamentos dos dados de en-
trada.

4.3.2 Treinamento

Os treinamentos das RNAs foram realizados em linguagem Python utilizando a
biblioteca TensorFlow e os modelos de RNA convolucionais disponiveis na biblioteca
Keras. O hardware utilizado no treinamento dos modelos consiste em uma unidade
de processamento grafico (graphics processing unit, GPU) NVIDIA RTX A4000 com
16GB de memoria dedicada e 6144 CUDA Cores, um processador Intel Xeon Silver
4314 e 256GB de memoéria RAM.
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O dataset escolhido para os treinamentos considera o cendrio de canal seletivo
em frequéncia, sombreamento espacialmente correlacionado, ruido ndo uniforme e
dindmico, sendo este fracionado em trés partes: treinamento, teste e validacdo, na

porcentagem de 60%, 20% e 20%, respectivamente.
Os parametros utilizados no treinamento foram:

* A duragao do treinamento foi configurada para 50 épocas, podendo este ser ces-
sado antecipadamente caso ocorram 5 épocas sem evolug@o na acuracia sobre o

conjunto de dados de validacao (val_acc);

» Camadas decisdrias compostas por camadas densas com 50 e 20 neurdnios com
funcgdo de ativacdao RelLu e uma ultima camada densa com 2 neurdnios utilizando

a funcdo Softmax;
¢ Meétrica de treinamento utilizada foi a acuracia;
e Otimizador Adam;
* Tamanho de lote de 32 amostras.

Ademais, a cada época de treinamento, caso houvesse melhora na val_acc os pesos
do modelo eram salvos, para que ao final do treinamento o melhor conjunto de pesos

fosse utilizado.

A Figura 4.2 apresenta os graficos de funcdo de perda e da acurdcia do modelo
DenseNet durante o treinamento. Pode-se perceber que a partir da 5* época de trei-
namento o modelo comeca a sofrer sobre-ajuste (overfitting), no qual ha melhora no
desempenho do modelo para os dados de treinamento, visivel na melhora da acuricia
e reducdo das perdas, que nao se reflete nos dados de validacdo. Dessa forma, treina-
mento para na 10* época devido as 5 épocas de paciéncia adotada, de forma que, os

pesos utilizados sdo os da 5* época de treinamento.

Acuricia
Perdas

| | ~
! ! ‘[+ Acurécia no treinamento
O O 1

I| —o— Acuracia na validagao

2.0 4.0 6.0 8.0 10.0

0.0

Epocas de treinamento Epocas de treinamento

Figura 4.2: Fungdo de perda e acurdcia da DenseNet no treinamento.
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A func¢do Softmax utilizada no final das camadas decisorias do modelo tem a finali-
dade de padronizar os sinais de saida da rede, produzindo valores no intervalo de 0 a 1
para cada neurdnio de saida, cuja soma resulte em 1. Desse modo, pode-se interpretar a
saida dos neurdnios como 7%, € 1%, indicador de hipotese H e H,, respectivamente.

Assim, pode-se decidir pelo ocupacao ou ndo do canal por meio da regra

Hy
Try < T, - (4.2)
Ho

Para gerar a grafico da ROC, € necessario comparar os indicadores com diferentes
limiares de decisdo, sendo necessario incluir essa comparacgdo a regra de decisao. Dado

que Ty, = 1 — T3, pode-se reescrever a regra de decisdo como

Ty < Ty >
Hod ST oyl T 4.3)
Ty, >1—7 Ty, <1—7v

e as equagoes de Py e P, podem ser descritas como

Pr, = Pr{decisdo = H1|Ho} = Pr{T3, > v|Ho} = Pr{Tw, <1 —7|[Ho} (4.4)
Py = Pr{decisdo = H;|H1} = Pr{Ty, > v|H1} = Pr{Tw, <1 —~|H:}. .

4.3.3 Comparativo Entre Modelos

O desempenho de uma RNA depende de vérios fatores independentes, entre eles
a arquitetura da rede, configuracdo do treinamento, inicializa¢do dos pesos e dataset.
Devido a complexidade desses fatores e a natureza ndo linear das RNAs, ndo é possivel
determinar previamente seu resultado ou quais caracteristicas serdo aprendidas. Por-
tanto, a pratica mais comum é experimentar diversos modelos e/ou configuracoes de
treinamento diferentes e comparar seus resultados, com o intuito de encontrar o melhor

modelo para um problema.

A fim de escolher um modelo de RNA para comparagdo com as técnicas tradici-
onais de sensoriamento espectral, as redes DenseNet201, VGG16, ResNet152V2, In-
ceptionV31 e EficientNetB7 foram treinadas e avaliadas na tarefa se deteccao do UP.

Para essa comparagdo, o Cendrio 3 (Tabela 4.1) foi utilizado.

A Figura 4.3 apresenta o grifico com as curvas ROCs das RNAs avaliadas, bem
como seus respectivos valores de AUCs. Pode-se perceber que o DenseNet201 apre-

sentou 0 melhor resultado dentre os modelos analisados, portanto, ele foi escolhido
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para as simulacoes.
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Figura 4.3: ROCs das RNAs DenseNet201, VGG16, ResNet152V2, InceptionV31 e Eficient-
NetB7.

4.4 Resultados Numéricos

Os gréficos da Figura 4.4 apresentam os desempenhos', na forma de curvas ROC
e valores de AUCs, das técnicas DenseNet, WCFCPSC, PRIDe, GID e GLRT nos 6
cendrios descritos na Tabela 4.1, sem a presenca de ruido dindmico, nos Cendrios 1,
2 e 3, e com a presenga de ruido dindmico, nos Cendrios 4, 5 e 6. Adotou-se L = 5
sub-bandas para o calculo da estatistica de teste do WCFCPSC.

Primeiramente pode-se notar que a técnica GLRT € bastante sensivel a canais com
sombreamento, ruido nio uniforme e ruido dinamico, conforme pode ser visto pela
queda no desempenho, i.e. menores valores de AUC, comparando-se os Cenarios 1
com 2, 2 com 3 e 3 com 6, respectivamente. A técnica GID apresentou o pior de-
sempenho em 5 dos 6 cendrios testados. As técnicas GID e PRIDe mostraram-se mais
sensiveis ao efeito do canal seletivo com sombreamento, visivel na degradag¢ao do de-
sempenho comparando os Cendrios 1 com 2 e 4 com 5, mas robustos quanto a ruido
nao uniforme (Cendrios 2 com 3 ¢ 5 com 6) e dindmico (Cendrios 2 com 5 e 3 com
6). Nota-se que 0 WCFCPSC € uma técnica robusta nos diversos cenarios testados,

mantendo-se o valor da AUC sempre acima da 0.92.

ICédigo disponivel em https://github.com/wesleyreisl1808/
codigo-dissertacao-mestrado
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Figura 4.4: ROCs sob diferente cendrios conforme Tabela 4.1.
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Figura 4.5: Grdfico da AUC versus o niimero de amostras coletadas por simbolo.

Ja a técnica de sensoriamento utilizando-se uma RNA DenseNet mostrou-se supe-
rior a0 WCFCPSC e a todas as demais técnicas em todos os cendrios, sendo ligeira-
mente superior nos cendrios 1 e 4, comparando-se com o WCFCPSC, e com superiori-
dade mais evidente nos cendrios 2, 3, 5 e 6. A pouca variabilidade no desempenho da
RNA nos cenarios avaliados explicita a robustez da técnica quanto aos efeitos do canal

com sombreamento, ruido nao uniforme e dinamico.

O desempenho de todas as técnicas € impactado diretamente pelo nimero de amos-
tras coletadas por simbolo. Esse comportamento € especialmente importante na anélise
de desempenho da técnica WCFCPSC, dado que essa técnica tem seu desempenho
atrelado a concentracdo da DEP do sinal [9]. Esta concentracido é controlada pelo
numero de amostras coletadas por simbolo. A Figura 4.5 apresenta o desempenho na
forma de AUC das técnicas para diferentes valores do nimero de amostras coletadas
por simbolo, andlise realizada especificamente para o Cenério 3. Como era de se espe-
rar, todas as técnicas apresentam um aumento de desempenho a medida que o nimero
de amostras por simbolo aumenta. Entretanto, observa-se uma saturacao no desem-
penho a medida que esse nimero amostras torna-se elevado. Notoriamente, a técnica
WCFCPSC € a mais impactada. Ainda mais importante € verificar que o desempenho
do WCFCPSC iguala-se ao desempenho de uma RNA DenseNet a partir de 7 amostras
por simbolo e ultrapassa ligeiramente o desempenho da técnica concorrente quando se

utilizam 10 amostras por simbolo.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo analisar o desempenho do WCFCPSC e de outras
técnicas de sensoriamento espectral cooperativo e centralizado com fusdo de amos-
tras sob cendrios de canais de sensoriamento seletivos em frequéncia, com sombrea-
mento espacialmente correlacionado e afetado por ruido nao uniforme e dinamico. A
andlise foi motivada pelos resultados de [9], em que o WCFCPSC apresentou o me-
lhor desempenho na comparacgdo realizada, assim como uma baixa complexidade de
implementagao.

Inicialmente, como expansado do trabalho [9], realizou-se a analise do desempenho
das técnicas WCFCPSC, CFCPSC e GLRT sob os mesmos cenarios utilizados em [8],
ou seja, sensoriamento espectral cooperativo e centralizado, com fusiao de dados, sob
ruido ndo uniforme e canais seletivos em frequéncia e com sombreamento espacial-
mente correlacionado. Os desempenhos do WCFCPSC e CFCPSC foram comparados
com os desempenhos obtidos pelo bem conhecido teste GLRT e mostram o melhor
desempenho do WCFCPSC até mesmo nos casos em que a versao original CFCPSC
obteve desempenhos inferiores aos obtidos pelo GLRT. Além disso, os desempenhos

do GLRT mostraram-se consideravelmente mais sensiveis a ruido nio uniforme.

Apo6s a andlise inicial, introduziram-se as comparacdes novos cendrios que adici-
onavam ruido dindmico as amostras coletadas, a fim de simular variacdo temporal da
poténcia de ruido que afeta cada RC. Modelos de RNAs convolucionais foram ava-
liados na tarefa de sensoriamento do espectro, considerando diferentes etapas de pré-
processamento. Ao final, o modelo DenseNet utilizando o pré-processamento FFT foi
escolhido para incorporar as andlises. As estatisticas de testes GID e PRIDe também

foram incluidas. A escolha por essas técnicas se basearam no fato delas serem técnicas
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cegas (ndo precisam de informacgdes a priori para tomada de decisdo) que, em alguns

casos, possuem complexidade de implementacao ainda menores que o WCFCPSC.

Finalmente, foram comparados os desempenhos de cinco detectores (GID, PRIDe,
WCFCPSC, GLRT e DenseNet) no sensoriamento espectral cooperativo e centralizado
com fusdo de dados, sob canais seletivos em frequéncia, sombreamento espacialmente

correlacionado, ruido nao uniforme e dinamico.

Os resultados evidenciaram duas importantes conclusdes. Primeiramente, uma
RNA, aqui especificamente uma DenseNet, € capaz de realizar a tarefa do sensoria-
mento espectral de forma a suplantar o desempenho de técnicas tradicionais baseadas
no calculo de estatisticas de testes. Isto abre um campo de pesquisa para a busca de no-
vas configuragdes de RNAs no sentido de se melhorar o processo de detec¢do de opor-
tunidades espectrais. Por outro lado, processos baseados em RNAs carregam como
desvantagem a necessidade da etapa de treinamento e o elevado custo computacional
no processo de decisdo. Em segundo lugar € importante destacar que 0 WCFCPSC
mais uma vez mostra-se superior a diversas técnicas tradicionais. Mesmo quando o
WCFCPSC ¢ inferior em termos de desempenho em comparagdo a uma RNA, isto
ocorre apenas em cendrios em que o nimero de amostras coletadas por simbolo é
baixo. Desta forma, o WCFCPSC tem a vantagem de possuir um custo computacional

menor, além de nao necessitar da etapa de treinamento.

5.2 Trabalhos Futuros

Como pode ser percebido nas comparacoes, variacdes nos cendrios podem impactar
de forma relevante o desempenho das técnicas de sensoriamento espectral. Evidenci-
ando se os modelos sdo robustos ou sensiveis as alteracdes. Assim, estender as andlises
realizadas, a outros cendrios, torna-se relevante. Por exemplo, poder-se-ia adotar ou-
tros modelos de canal de sensoriamento, como o modelo 3D desenvolvido pelo (third
generation partnership project, 3GPP), que leva em conta perda de percurso (path-
loss) e probabilidade de linha de visada (line-of-sight, LoS) e/ou canal de controle
imperfeito, bem como modelos de seletividade em frequéncia mais realistas. De forma
semelhante, avaliar também a extensao da habilidade de generaliza¢do dos modelos de

RNASs sob esses outros cenarios.

Além disso, sugere-se para estudos futuros que outros modelos de aprendizado de
maquina sejam analisados, a fim de encontrar modelos com melhores desempenhos e

menores custos computacionais.
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